UNIVERSIDAD ‘ FACULTAD DE
DE LA REPUBLICA INGENIERIA

URUGUAY ‘ ‘ UDELAR

Optimizacion de las rutas para la
distribucién de alimentos
congelados

Proyecto presentado a la Facultad de Ingenieria de la Universidad de
la Repiblica en cumplimiento parcial de los requerimientos para la
obtencién del titulo de Ingeniero de Produccion.

Autores:
Santiago Algorta
Tiago Garrel
Tomas Sanz

Tutores:
Dr. Ing. Pedro Pineyro
Dra. Ing. Libertad Tansini

Montevideo, Uruguay
Marzo 2024






Agradecimientos

Queremos expresar nuestra gratitud a todas las personas que contribuyeron al éxito de
este proyecto de grado. En primer lugar, extendemos nuestro agradecimiento a nuestros
tutores, Dr. Ing. Pedro Pifieyro y Dra. Ing. Libertad Tansini, por su dedicacién y apoyo a lo
largo de este viaje académico. Sus sélidos conocimientos y experiencia fueron fundamentales
para orientarnos en cada etapa del proceso ayudandonos a alcanzar nuestros objetivos.

También deseamos reconocer y agradecer a la empresa con la que colaboramos durante
la realizacién de este proyecto. Su compromiso con la excelencia y su disposicién para
compartir recursos y experiencias fueron invaluables para enriquecer nuestro trabajo y
brindarnos una clara perspectiva del problema estudiado.

Finalmente, queremos expresar nuestro profundo agradecimiento a nuestra familia y
amigos por su respaldo, comprension y aliento a lo largo de este arduo pero gratificante
camino.






Resumen ejecutivo

El ruteo de vehiculos es un problema importante para las organizaciones dada la ne-
cesidad de reducir los costos que insumen las mismas en el sector logistico. La resolucion
de este implica minimizar costos mediante la creacién de rutas considerando las deman-
das y ubicaciones de clientes, asi como la flota de vehiculos disponible. Este desafio puede
presentar particularidades que lo conviertan en una tarea compleja. Como por ejemplo ges-
tionar productos perecederos, contar una flota de vehiculos con distintas capacidades y/o
caracteristicas, o atender clientes con diferentes ventanas horarias y tiempos de servicio.

El trabajo presentado en este informe consta de dos partes. En primer lugar, se lleva
a cabo una buisqueda bibliografica sistematica de la literatura en el ambito del ruteo de
vehiculos con productos perecederos, flota de vehiculos heterogénea y clientes con ventanas
de tiempo. En segundo lugar, se formula un modelo de Programacion Lineal Entera Mixta
teniendo en cuenta las caracteristicas del problema previamente mencionadas, asi como
demanda conocida y sin incertidumbre. Este modelo es aplicado en el caso de estudio
de una empresa en la industria uruguaya. Debido a las dimensiones del mismo, y para
encontrar soluciones en tiempos de computo razonables, se desarrolla un procedimiento
heuristico con el fin de dividir el problema. La misma estd compuesta por dos etapas: en
la primera se dividen clientes en zonas y en la segunda se asignan vehiculos a las mismas.

Ademss, se realiza un andlisis de sensibilidad para comprender el comportamiento del
modelo a partir de cambios en distintos pardametros del mismo. Se realizan variaciones en
los tiempos de traslado entre clientes y en las ventanas horarias de atencién de los mismos,
entre otros parametros significativos del modelo.

Finalmente, el modelo se ejecuta con datos de operativa real. Los resultados del modelo
son comparados con la solucién implementada en la realidad y con un sistema informatico
de gestion de transporte. Los resultados obtenidos indican que las soluciones del modelo son
mejores en términos de costos operativos para ambas comparativas en los mismos tiempos
de ejecucion.

Palabras clave: Ruteo de Vehiculos, Programaciéon Matemética, Ventanas de Tiempo,
Productos Perecederos, Flota Heterogénea
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1. Introducciéon

En la actualidad el problema de ruteo de vehiculos (conocido como Vehicle Routing
Problem o VRP, por sus siglas en inglés) es un problema importante para las organizaciones
dada la necesidad de reducir los costos asociados al sector logistico [35]. Resolver el mismo
implica minimizar costos (entre otros objetivos, como la distancia) mediante la creacién de
rutas considerando las demandas y ubicaciones de clientes, asi como la flota de vehiculos
disponible.

El problema que se presenta en este trabajo tiene la caracteristica adicional de que se
transportan productos alimenticios, algunos de los cuales son congelados. Si el transporte
y las rutas son inadecuadas, no solo impacta en la calidad de los productos y seguridad
de los consumidores, sino que también puede tener repercusiones econémicas negativas en
la cadena de suministro. Por esta razén, la buena gestién es esencial para garantizar la
satisfaccién del cliente y el éxito de la operativa [25]. Otras caracteristicas presentes en el
caso de estudio que se deben considerar para una representacion que se ajuste a la realidad
son: las ventanas horarias para el servicio a clientes, flota heterogénea de vehiculos y costos
dependientes de distancia y horario de llegada al depdsito.

El “Problema del Viajante” (Traveling Salesman Problem o TSP, por sus siglas en
inglés) es uno de los problemas mas estudiados en el drea de Investigacién de Operaciones,
y fue un punto de partida para el desarrollo de problemas como el VRP [2]. El mismo
consiste en encontrar el recorrido de menor costo para un viajante que debe visitar un
conjunto de puntos sin repetirlos y finalizar donde comenzé. E1 TSP es un problema NP-
Hard [2], lo que conlleva una dificultad de resolucién exponencial a medida que aumentan
las dimensiones del mismo. El VRP, al ser una extension del TSP, implica que también sea
NP-Hard.

El primer objetivo de este proyecto es el relevamiento de la literatura acerca de la
distribucién de productos perecederos con flota de vehiculos heterégenea y ventanas de
tiempo. Como resultado del mismo se elabora un Estado del Arte, presente en el Anexo I.
En el mismo se lleva a cabo una revision sistematica de la literatura, caracterizada por ser
un proceso documentado y repetible [26]. En primer lugar, se definen los filtros a aplicar
en la busqueda considerando las caracteristicas del problema en cuestion.

Luego de realizar la revision sistemética de la literatura, se concluye que el ruteo de
vehiculos con productos perecederos, flota heterogénea y ventanas de tiempo, tiene una
amplia gama de aplicaciones. En la literatura se emplea en la industria agricola [20], far-
macéutica [22] y maritima [34] entre otras, reflejando la relevancia y versatilidad de este
problema en distintos sectores.

El segundo objetivo del proyecto es desarrollar y resolver un problema de ruteo con un



caso de estudio en la industria local. Por cuestiones de confidencialidad no se expone el
nombre de la empresa en cuestién, pero si se utilizan datos de la operativa de la misma.
Esta se encuentra en el rubro de la distribucion de alimentos frescos, secos y congelados.
La misma cuenta con una flota de vehiculos de distintas capacidades y caracteristicas.
La demanda de los clientes es conocida y cuentan con ventanas de tiempo para recibir
sus pedidos, asi como diferentes tiempos de servicio. Por tdltimo, no todos los vehiculos
pueden atender a todos los clientes, ya que existen restricciones geograficas producto de
limitaciones bromatoldgicas.

El modelo de Programacién Lineal Entera Mixta (Mixed Integer Linear Programming
o MILP, por sus siglas en inglés) desarrollado tiene como objetivo minimizar los costos
insumidos en la distribucion del caso de estudio. El costo de distribucién estd compuesto
por dos costos variables. El primero depende de los kilémetros recorridos, mientras que el
segundo del tiempo extra que realizan los choferes. Por las dimensiones del caso de estudio
se desarrolla un procedimiento heuristico con el fin de resolver el problema en tiempos de
computo razonables.

El modelo se valida con distintos casos de prueba utilizando datos de demanda, clientes
y vehiculos reales. También se realiza un andlisis de sensibilidad para evaluar el compor-
tamiento del mismo al variar levemente los parametros del caso de estudio. Finalmente, se
comparan las soluciones obtenidas con la operativa ocurrida, asi como con las obtenidas
con un sistema de gestién de transporte (Transport Management System o TMS, por sus
siglas en inglés).

El resto del informe se estructura de la siguiente forma. En la Seccién 2 se presenta
el marco tedrico con conceptos claves para la comprensién del tema en cuestién; en la
Seccién 3 se define el problema, se presenta el modelo y los casos de validacién del mismo;
en la Seccion 4 se expone la heuristica desarrollada para descomponer el problema; en la
Seccién 5 se presentan los resultados aplicando el procedimiento heuristico; en la Seccion
6 se presenta el andlisis de sensibilidad; en la Seccién 7 se realiza un anélisis del modelo
presentando la comparativa con la realidad y el TMS; por tultimo, en la Seccién 8 se
presentan las conclusiones y lineamientos para investigaciones futuras.
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2. Marco teorico

En esta seccién se introducen los principales conceptos en los que se basé el proyecto,
fundamentales para una comprensién del mismo. El marco tedrico incluye una introduccién
al VRP (Seccién 2.1), un modelo caracteristico de este tipo de problema (Seccién 2.2),
una presentacién de las variantes del VRP presentes en la literatura (Seccién 2.3), una
revision de los distintos métodos de resolucién implementados (Seccién 2.4) y un resumen
de trabajos relevantes al problema (Seccién 2.5).

2.1. Introduccién al VRP

El VRP es una extensién del problema del viajante, TSP. En el VRP, se busca de-
terminar el conjunto de rutas que minimice los costos asociados de atender a un grupo
de puntos que pueden presentar distintas caracteristicas, utilizando una flota de vehiculos
determinada [35].

Los costos del transporte pueden surgir a partir de los tiempos insumidos en el reparto
[32] o las emisiones de COq2 [33], entre otros. Ademds, el problema de ruteo de vehiculos
se puede integrar con otras operaciones como pueden ser la produccién [21], la gestién de
inventarios [6] o la recoleccién y entrega simultdnea de productos [8]. También es utilizado
en la toma de decisiones sobre la ubicacién de depésitos en una red de suministros [36].

2.2. Modelo matematico clasico

Para dar una primera formulacién, se comienza con uno de los casos mas sencillos del
VRP, que es el ruteo de vehiculos con capacidad (Capacitated Vehicle Routing Problem o
CVRP, por sus siglas en inglés), propuesto por Paolo Toth y Daniele Vigo [35]. También
es conocido como classical VRP [24].

Se define el modelo mediante el grafo G = (V, A) donde V = {0, ...,n} es el conjunto de
vértices y A = {(4,7) : i,j € V,i # j} el conjunto de arcos que une los vértices. Mientras
que el vértice 0 corresponde al depédsito, los demads representan los clientes a atender. Se
cuenta con una flota de ¢ vehiculos idénticos de capacidad C' que comienzan en el depdsito.
Cada cliente tiene una demanda no negativa d; y cada arco cuenta con un costo no negativo
asociado ¢;;.

El CVRP consiste en encontrar un conjunto de rutas que comiencen y finalicen en el
depdsito y que cada cliente sea visitado solo una vez por un solo vehiculo atendiendo la
demanda solicitada. Ademaés, la demanda total de una ruta no puede superar la capacidad
del vehiculo C.

Para asegurar la factibilidad, se asume que la demanda de cada cliente d; es menor
que la capacidad C (d; < C') para todo i € {1,...,n} y existe una cantidad ¢ de vehiculos
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suficiente para cubrir todas las rutas.

Para el modelo, se introducen las variables x;; binarias que toman el valor 1 si el arco
(i,7) es escogido, y 0 si no. Ademds, u;, con ¢ € V \ {0} son variables continuas que
representan la carga del vehiculo luego de visitar el punto s.

ml’nZZczj * Tij (1)

i€V jev
Sujeto a:
zxijzl vj € V\ {0} (2)
i€V
Y =1 VieV\{0} (3)
JjEV
Z Tio =g (4)
eV
> woj=gq (5)
jev
uifuquC-a:ing—dj Vi,jGV\{O},’L’#j, tal que di+dj§0 (6)
di <u; <C (7)
Tij € {0, 1} Vi, j eV (8)

La funcién objetivo (1) minimiza el costo total de todas las rutas. Los conjuntos de
restricciones (2) y (3) imponen que cada cliente es visitado una sola vez por un solo vehiculo.
Las restricciones (4) y (5) establecen que cada vehiculo debe salir y retornar una sola vez al
depésito. Luego, el conjunto de restricciones (6) impone tanto la conectividad de la solucién
como el requerimiento de la capacidad de los vehiculos. Esto se visualiza analizando la
restriccion en los posibles valores de x;;. Cuando x;; = 0, se obtiene que u; +d; < C + uj,
donde u; < C ya que la carga del vehiculo luego del cliente ¢ no puede superar la capacidad
méaxima y es trivial que d; < uj. En cambio cuando z;; = 1, donde el vehiculo luego de
visitado 7 se traslada directamente al cliente j, se puede ver que u; +d; < u;. Esto asegura
que la carga que contiene el vehiculo luego de ¢ sumado a la demanda de j no superen la
carga del vehiculo al finalizar ambos puntos. Finalmente, las restricciones (7) definen los
posibles valores de las variables de decisiéon mientras que el conjunto de restricciones (8)
define las variables binarias z;;.
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2.3. Variantes del VRP

La formulacién matemaética genérica expuesta en la Secciéon 2.2 presenta una base para
extender el problema a otras casuisticas. Entre estas, se pueden encontrar clientes con
ventanas de tiempo, flota de vehiculos heterogénea, flota de vehiculos variable o miltiples
depdsitos.

2.3.1. Ventanas de tiempo

Una de las variantes abordadas en la literatura es la de considerar ventanas de tiempo,
conocida como VRP con ventanas de tiempo (Vehicle Routing Problem with Time Windows
o VRPTW, por sus siglas en inglés). En la literatura se aborda este problema de diversas
maneras, generalmente clasificindolo en ventanas de tiempo estrictas y ventanas de tiempo
flexibles con penalizaciones [28].

Las ventanas de tiempo estrictas implican que los limites horarios sean respetados obli-
gatoriamente. Esto significa que se debe arribar y atender a un cliente dentro de los mismos,
por lo que no se puede despreciar el tiempo de servicio [9].

Por otro lado, existen las ventanas de tiempo flexibles con penalizacién, es decir, que se
admite que se atienda el cliente fuera del rango horario pero se penaliza con un costo en
la funcién objetivo [39]. Para esto se define una ventana de tiempo permitida mas grande
que la original. Entonces, cualquier entrega dentro del nuevo rango, pero fuera del original
resulta en una entrega tardia. Algunos autores consideran que esto reduce la satisfaccién
del cliente y el nivel de servicio [16].

Otra variante que se presenta para esta restricciéon son las ventanas de tiempo que
constituyen una combinacién de ambas modalidades (fijas y flexibles), segin se describe
en [37]. En este enfoque, se permite establecer un limite inferior de tiempo de entrega
que es fijo, mientras que el limite superior es flexible. En otras palabras, se prohiben las
entregas antes de cierto momento, pero se permiten entregas tardias con un costo asociado
de penalizacién.

2.3.2. Caracteristicas de los vehiculos

Los vehiculos cuentan con cierta capacidad para transportar mercaderia, la cual puede
ser expresada en distintas métricas. Ejemplos de estas pueden ser peso, volumen, valor
de lo transportado, entre otros. También pueden tener determinadas caracteristicas que
generen ciertas limitantes, como por ejemplo, operar en determinadas zonas geogréficas o
transportar cierto tipo de mercaderia.

La flota de vehiculos puede ser homogénea o heterogénea. Los vehiculos de las flotas
homogéneas son todos iguales en cuanto a capacidad y caracteristicas, mientras que las
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heterogéneas pueden variar.
En el VRP presentado en la Seccién 2.2 se considera una flota homogénea. Mientras
que en la literatura estudiada se presenta la variante de flota heterogénea [11].

2.3.3. Flota fija o variable de vehiculos

Los problemas de ruteo pueden variar dependiendo de si se utiliza la totalidad de los
vehiculos para visitar todos los clientes (flota fija) [18] o si es posible que algunos no salgan
del depésito (flota variable) [30].

La utilizacién de flota fija, variable o mixta depende del contexto del problema. De
todas formas, utilizar flota variable le da mayor versatilidad a la resolucién. Un ejemplo
en que la flota es mixta es en [9] donde la demanda no puede ser cubierta por la flota de
vehiculos propia por lo que se deben contratar vehiculos extra.

2.4. Métodos de resolucion

Dada la complejidad del problema, existen varios métodos de resolucién para resolver el
mismo. Los métodos de resolucion de modelos matemaéticos se pueden clasificar en exactos o
heuristicos. Los primeros son aquellos que hallan la solucién 6ptima del problema. Mientras
que los segundos no garantizan encontrarla, aunque si pueden llegar a soluciones cercanas
a esta [38].

Los métodos exactos se pueden clasificar en tres categorias: aquellos basados en relaja-
cién Lagrangeana, en generacién de columnas o en programacién dinamica. Estos métodos
tienen un rendimiento poco eficiente en comparacién con los métodos de aproximacién [7].

Dentro de los métodos de aproximacién se pueden encontrar las heuristicas y meta-
heuristicas. Por un lado, las heuristicas son definidas en [31] como técnicas que buscan
buenas soluciones (cercanas al 6ptimo) con un costo computacional razonable. Estas pue-
den dividirse en aquellas que crean rutas desde cero y en las que mejoran soluciones dis-
ponibles. A menudo las heuristicas son especificas al problema que resuelven y no pueden
ser utilizadas para resolver otros [7].

Por otro lado, las metaheuristicas son definidas en [31] como procesos iterativos ge-
neracionales que guian a heuristicas subordinadas mediante la combinacién inteligente de
diferentes conceptos como pueden ser fenémenos naturales. Ademds, exploran y explotan
los espacios de busqueda de manera eficiente mediante la utilizacién de estrategias que
estructuran la informacion, presentando mecanismos para escapar de los éptimos locales.
Ademas, a diferencia de las heuristicas, las metaheuristicas son aplicables a otros problemas

de optimizacion.
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2.5. Trabajos relevantes

En la literatura se encuentran trabajos relevantes para el caso de estudio que se presenta
en la siguiente seccién. Al realizar la revisién sistemadtica de la literatura (ver Anexo I), se
definieron ciertos criterios de busqueda de los cuales se destacan la flota heterogénea de
vehiculos, las ventanas de tiempo y la distribucién de productos perecederos. A continuacion
se describen los trabajos que mas se alinean con el problema estudiado en este informe.

El primero es el presentado en [29], en este se desarrolla un algoritmo llamado Hybrid
PSO-TS-CHR Algorithm para ser aplicado al VRP para la distribuciéon de miltiples pro-
ductos perecederos. Se considera una flota heterogénea de vehiculos de los cuales algunos
cuentan con un sistema de refrigeraciéon y otros no. Se busca minimizar la pérdida de la
frescura de los productos. Para esto se considera el tiempo en el que los productos perma-
necen dentro de los vehiculos desde que salen del depésito hasta que son entregados y la
cantidad de veces que se abre la puerta del vehiculo en el trayecto antes de ser entregados,
ya que se afirma que al abrirse la puerta, la refrigeracién del vehiculo empeora, generando
una pérdida de calidad en los productos. Las tasas de reduccion de frescura pueden estar
relacionadas con el tipo de vehiculo que viaja por la ruta, el nivel de caducidad de los
productos y las condiciones en las que se transportan. Para resolver el mismo se utiliza el
algoritmo mencionado y un algoritmo genético, concluyéndose de que el primero llega a
resultados de mayor calidad que el segundo.

Otro trabajo relevante desarrolla el ”Problema de ruteo de refrigerados” (Refrigerated
Routing Problem o RRP, por sus siglas en inglés) que es presentado en [27] y en [5] se
presenta una extensién del mismo. El RRP es un VRP con una flota de vehiculos que sélo
transportan productos congelados y consiste en encontrar la ruta 6ptima que minimice el
consumo de combustible para un vehiculo refrigerado, que sale de un sitio de produccion o
depodsito y entrega cargas unitarias de productos congelados a un conjunto de clientes. Se
destaca que el consumo total de combustible esta relacionado con la distancia recorrida, la
carga y la velocidad del vehiculo, y la temperatura exterior. Todos estos factores dependen,
a su vez, del trafico y las condiciones climéaticas de la regién donde se realizan las entregas,
y cambian durante el dia y el ano. Para esto, se divide el modelo para distintos intervalos
de tiempo, convirtiéndose en un modelo multi-periodo. El RRP original de [27] ha sido
extendido por [5] para tener en cuenta también el costo total de conduccién (considerando
por ejemplo los costos asociados a los conductores de vehiculos, entre otros) y para anadir la
posibilidad de enlentecer las entregas al permitir tiempos de espera arbitrariamente largos
cuando esto beneficia a la funcién objetivo. E1l RRP original se resuelve mediante un solver
comercial mientras que la extensién de este se resuelve mediante una metaheuristica de
busqueda local desarrollada en el informe.
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3. Definicién y modelado del problema

En esta seccién se describe el problema del caso de estudio a utilizar (Seccién 3.1), la
formulacién matematica del modelo desarrollado (Seccién 3.2) y la validacién del mismo
(Seccién 3.3). Asimismo, se presenta una comparativa entre los tiempos de resolucién de
los solvers GLPK 4.32 y CPLEX 22.1.1.0 (Seccién 3.4.1). Por tltimo, se realizan pruebas
de carga del solver escogido (Seccién 3.4.2).

3.1. Descripcion del problema

El problema consiste en, dada una flota de vehiculos, encontrar las rutas que minimicen
los costos para abastecer clientes desde un tinico depésito. Estos clientes tienen demandas
que se miden por peso y volumen. Las mismas pueden contener distintos productos, que
pueden ser secos, frescos o congelados. En estos ultimos se diferencian los helados, dada su
sensibilidad al paso del tiempo. Los clientes tienen distintas ventanas horarias en las que
pueden ser atendidos, asi como diferentes tiempos de servicio.

La flota de vehiculos utilizada es heterogénea con limitaciones de peso y volumen dis-
tintas. Ademads, algunos vehiculos cuentan con placas de frio, lo cual permite trasladar
pedidos que contienen helados. Por otra parte, debido a restricciones bromatolégicas, exis-
ten ciertos vehiculos de la flota que no pueden ingresar a determinadas zonas y por lo tanto
no pueden abastecer a los clientes ubicados en estas.

Todos los vehiculos salen del depdsito a partir de las 08:00 y solo pueden volver una vez
finalizado el recorrido. Si los vehiculos llegan mas tarde de las 15:00, se incurre en costos
extras que dependen del tiempo que pasa desde ese momento hasta que llegan. La hora
limite para regresar al depdsito son las 18:00. El costo de las rutas depende de la distancia
de las mismas y la cantidad de minutos que se llega luego de las 15:00.

En la literatura relevada, no se encuentra ningtn trabajo con la misma combinacion
de caracteristicas del modelo que se presenta. Por lo tanto, se define una formulacién
propia como una extensién del problema desarrollado por Toth y Vigo [35]: Single Depot
Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem with Time Windows for Perishable Products.

3.2. Formulacion del problema

Sea el grafo G = (N, A) donde N = {0,....,n + 1} es el conjunto de nodos, siendo
{0, ...,n} los correspondientes a los clientes, mientras que 0 y n+1 corresponden al depdsito
(el nodo 0 representa el depdsito como vértice de salida y el n + 1 de llegada). Se define
A ={(i,5) :4,j € N,i # j} como el conjunto de arcos que une un determinado par de
nodos. La flota de vehiculos es representada por el conjunto K. El mismo se divide en dos
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subconjuntos de vehiculos: K7, aquellos que no pueden transportar pedidos con helados, y
K>, aquellos que si.
3.2.1. Conjuntos

= N: todos los clientes y el depdsito. Se usaran los indices ¢ y j para este conjunto.

» Ny = N\ {0,n+ 1}: todos los clientes sin incluir el depdsito.

s K7: vehiculos que NO pueden transportar helados.

= K5: vehiculos que SI pueden transportar helados.

s K = K7 U Ks: flota de vehiculos. Se usard el indice k£ para este conjunto.

3.2.2. Parametros
= ¢;;: costo de la ruta entre los clientes i y j.
» h;;: tiempo de traslado entre los clientes ¢ y j.
= q;: comienzo de la ventana de tiempo del cliente <.
s b;: fin de la ventana de tiempo del cliente i.
= s;: tiempo de servicio del cliente 1.
» p;: peso (en kilogramos) del pedido del cliente 3.
» v;: volumen (en metros cubicos) del pedido del cliente i.

s f;: pardmetro binario que toma valor 1 si el pedido del cliente ¢ contiene helado, 0 si
no.

] df : parametro binario que toma valor 1 si el nodo i puede ser visitado por el vehiculo
k.

» my: peso maximo (en kilos) que puede transportar el vehiculo k.

» ng: volumen méximo (en metros cibicos) que puede transportar el vehiculo k.
= F: minuto en el cual se comienzan a contabilizar las horas extras.

= R: minuto limite en el que un vehiculo puede llegar al depdsito.

= M: nimero suficientemente grande.

= (Q: costo por minuto por llegar tarde.
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3.2.3. Variables
fj: 1 si se usa el arco (7, ) con el vehiculo k, 0 si no.
] yf : 1 si el cliente 7 es visitado por el vehiculo k.

: minutos de llegada tarde del vehiculo k.

: minuto en el que llega el vehiculo & al cliente .
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3.2.4. Modelado MILP

min Z Z cijmfj +Q Z Jk

(i,j)eAkeK keK
Sujeto a:
n n
ij =1 VjeN
k=11:=1

j=1

n
> af,=1 VkeK
i=1

ixfb:o Vk € K

i=1

j=1
th=50=0 VkecK

n n
doaf=> afi=0 VkeK, VjeN

=1 i=1
k
dyF=1 VieN
i=1
n+1
Y af<df VkeK VieN
j=1

th+si+hy—th <MQ1-2al}) VkeK, VijeN

ij
n+1

—Myl<Za: +ak) < MyF VkeK, VijeN

aiyigtfgbiyi Vke K, Yie N
—FE<gr, VkeK
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th. <R VkeK (23)

n n+l k
DD faf=0 VjeN (24)
i=1 j=1 k=0
> piyf <mp Vke K (25)
=1
Zviyf <np VkeK (26)
=1
xy; €{0,1} V(i,j) € A, VkeK (27)
yP€{0,1} Vie N, VkeK (28)
th>0 VieN, VkeK (29)
g >0 VkeK (30)

La funcién objetivo (9) estd compuesta por dos términos. El primero representa los
costos debido a las distancias de las rutas escogidas y el segundo son los de llegar tarde al
depésito (luego de F). Las restricciones (10) conllevan que a cada cliente se lo visite con
un solo vehiculo y desde un solo cliente o desde el depédsito. Las restricciones (11) implican
que todos los vehiculos salgan del depésito en direccién de un tunico cliente. De forma
analoga, (12) suponen que todos los vehiculos vuelvan al depésito desde un solo cliente.
Las restricciones (13) no permiten el retorno de los vehiculos al vértice 0, (14) impiden la
salida de vehiculos desde el vértice n + 1 y (15) define el tiempo de inicio y servicio en el
depdsito como 0.

En (16) se asegura que todos los vehiculos que llegan a un cliente salgan del mismo,
evitando asi la permanencia de los vehiculos en clientes y asegurando el retorno al depésito.
Las restricciones (17) implican que cada cliente debe ser atendido por un tnico vehiculo.
El conjunto de restricciones (18) definen los clientes que pueden ser atendidos por cada
vehiculo.

Las restricciones (19) implican que el tiempo que se insume en un cliente sumado al
tiempo de traslado hasta el siguiente sea menor o igual al tiempo en el que se llega al mismo,
siempre y cuando la ruta exista en ese sentido. La Figura 1 esquematiza esta restriccion.
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Figura 1: Diagrama visita clientes [35]

Del lado izquierdo de la figura se encuentra el cliente ¢ con su respectiva ventana de
tiempo con inicio en a; y fin en b;, tf’ es el tiempo en el que se atiende al cliente ¢ con el
camién k, s; es el tiempo de servicio del mismo, h;; es el tiempo de traslado desde i a j y
t;? es el tiempo en el que se llega al cliente j, que tiene una ventana de tiempo con limites
aj y bj. Para que un camién pueda ir de un cliente ¢ a un cliente j se debe cumplir que
tf’ + s; + h;j sea mayor que t;? . De esta manera, para que el conjunto de restricciones (19)
se cumpla, se debe cumplir que xZ sea igual a 1.

Las variables y* son inicializadas por (20) [35]. Las restricciones (21) suponen el cum-
plimiento de la ventana de tiempo de cada cliente. Las restricciones (22) registran en la
variable gy el tiempo de llegada tarde al depdsito para cada vehiculo y en (23) se restringe
el tiempo limite de llegada al depdsito. Las restricciones (24) aseguran que los vehiculos
que no pueden trasladar helados no atiendan clientes con pedidos que contienen helado.
Los conjuntos de restricciones (25) y (26) restringen el peso y el volumen que puede trans-
portar cada vehiculo respectivamente. Las variables binarias xfj y yf son definidas por (27)

y (28). La no negatividad de las variables t¥ y g se aseguran por (29) y (30).

3.3. Validacién del modelo

El objetivo de esta seccion es validar que el resultado obtenido con el modelo se co-
rresponde con el esperado, de esta forma se corrobora que se ajusta correctamente a la
realidad. La forma elegida para validar el modelo es generar un caso que se pueda resolver
analiticamente y comparar con el resultado obtenido por el modelo [13]. Luego, se realizan
pruebas unitarias por restriccién a partir del caso base elegido que verifican la validez de
las mismas.

Las pruebas de validacién se realizan utilizando la herramienta de resolucién GLPK
4.32 en una computadora con Windows 11 Home Basic, procesador 11th Gen Intel(R)
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Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz y RAM de 16.0 GB.

3.3.1. Caso Base

Se considera un caso funcional en el que se contemplan tres clientes y el depdsito.
Ademsds, se selecciona un vehiculo habilitado para transportar helado y con capacidad
para satisfacer la demanda de los tres clientes. Dos de los clientes considerados tienen
pedidos que contienen helados.

En la Tabla 1 se muestran todas las soluciones factibles del caso mencionado con los
respectivos valores de la funcidn objetivo, en verde se resalta la solucién de menor costo,
correspondiente al 6ptimo. La solucién hallada por el modelo es la mencionada, verificando
que se encuentra la solucién buscada.

Ruta Costo

D,1,23D 62179
D,2,1,3D  8466,7
D,3,12D 83850
D;3,2,1D 61362
D,2,3,1.D 7369.7
D,1,32D 79792

Tabla 1: Costos por Ruta

Partiendo de este conjunto de datos, se varia parte del mismo segtin las restricciones que
se buscan verificar y se ejecuta el modelo. El resultado del mismo indica si las restricciones
cumplen su funcién o no.

3.3.2. Caso 1: Cliente contiene helados

El objetivo es verificar las restricciones (24), las mismas determinan que si la demanda
de un cliente contiene helados, el mismo sea atendido por un vehiculo que puede transportar
helado.

Para generar el caso, se varia el tipo de vehiculo en el caso base. El mismo vehiculo que
podia transportar helados ahora no puede; K; contiene un vehiculo, K> es vacio.

Debido a esta variacion, y al no contar con ningun vehiculo que pueda entregar pedidos
con helado, no se encuentra solucién factible. Cumpliendo con el resultado esperado.

23



3.3.3. Caso 2: Ventanas de tiempo

En este caso, se verifica que las restricciones (21) aseguran el cumplimiento del pedido
dentro de las ventanas de tiempo en las que se puede atender al cliente.

Para ello, se modifica el caso base tal que uno de los tres clientes tenga una ventana de
tiempo posterior a la hora limite en que se puede arribar al depdsito. Esta ventana horaria
va desde el minuto 1050 hasta el minuto 1100 y la hora limite de arribo al depdsito es
en el minuto 1000. Esto implica que el vehiculo no deberia poder atender a este cliente,
resultando en que no exista solucién factible.

El resultado de ejecutar el modelo con este conjunto de datos es que no existe solucion
factible. Por lo tanto, se concluye que las restricciones funcionan de forma adecuada.

3.3.4. Caso 3: Tiempo de llegada al depdésito

Se valida que las restricciones (23) limitan correctamente el tiempo de llegada maximo
de los vehiculos al deposito.

Para generar el caso, se modifica la ventana de tiempo y el tiempo de servicio de un
cliente; de tal forma que, conociendo el tiempo de traslado del cliente al depésito, no sea
viable llegar antes del cierre del mismo.

En este caso, la ventana de tiempo se define desde el minuto 800 hasta el minuto 1000.
Ademas, el tiempo de servicio se establecié en 150 minutos. El tiempo de traslado hasta
el depdsito es de 70 minutos, por lo que no es viable atender a este cliente con el vehiculo
disponible. Ya que si se quisiera, se retornaria al depésito en el minuto 1090, cuando el
limite es el minuto 1000.

Se ejecuta el modelo con estos valores resultando en una solucién no factible, lo que

valida la restriccion en cuestion.

3.3.5. Caso 4: Tiempo entre clientes

Las restricciones (19) son de secuencialidad. Esto significa que se debe respetar el tiempo
que implica la secuencia de atender clientes consecutivos. Determinando que, si se suma el
tiempo que se insume en un cliente (tiempo de servicio) al de traslado hasta el siguiente,
este debe ser menor al tiempo en que se llega al siguiente cliente.

Para constatar esto, se modifica el caso base para que los tiempos de traslado desde un
vértice a los otros sean tales que no exista ninguna ruta en la cual se retorne al depdsito.
Este tiempo de traslado se modifica para el cliente 2 y pasa a valer 500 minutos.

El modelo no encuentra solucién factible para este conjunto de datos validando la res-
triccion.
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3.3.6. Caso 5: Capacidad de vehiculos

Los vehiculos del caso de estudio tienen capacidad de peso y volumen. Por lo que la
suma de los pesos y la suma de los volimenes de los clientes atendidos por cada vehiculo
no puede superar las capacidades del mismo, representadas por los parametros my y ng
respectivamente. Estas limitantes se modelan mediante las restricciones (25) y (26). Cada
conjunto de restricciones son andlogas entre si, por lo que alcanza con realizar las pruebas
en un solo caso para validar ambas.

Se modifica el caso base aumentando el peso demandado por cada cliente de forma tal
que la suma de todas las demandas supere el limite del vehiculo disponible, resultando en
que no exista solucién factible.

En primera instancia, no se obtuvo el resultado esperado. Por lo que se indaga en el
error.

Se detecta que las restricciones estan mal expresadas y restringen el peso para cada
cliente, en vez de restringirlo para todos los clientes a atender. Las restricciones erréneas
tienen la forma de las ecuaciones (31) y se modifican por la presentada en (25). El cambio
andlogo se realiza para las restricciones de volumen (26).

piyf <my VkeK VieN (31)

3.3.7. Caso 6: Prohibicién de visita

En este caso, se verifican las restricciones (18), las cuales restringen a los vehiculos a
visitar clientes que no tienen permitido. Esto es que el parametro binario df toma el valor
0.

Al contar con un solo vehiculo en el caso base, si el mismo no puede visitar a alguno de
los clientes a atender, el resultado esperado es la no factibilidad. Por lo que, para uno de
los clientes se cambia el pardmetro df a 0.

El resultado de ejecutar el modelo con estos valores es que no existe solucién factible
constatando el buen funcionamiento de las restricciones (18).

3.4. Eleccién de solver

Un software de optimizacién, comunmente denominado solver, es una herramienta in-
formatica destinada a la resolucién de modelos de programacion matematica con determi-
nadas caracteristicas. Una de las métricas utilizadas para medir la calidad de la solucién
encontrada es el gap optimalidad. Para los solvers utilizados en este proyecto, GLPK y
CPLEX, se define el gap de optimalidad como el resultado de la siguiente ecuacion:
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. |b€3tinteger| — bestpound
|bestinteger| + DBLEPSILON

gap

Donde bestipteger €s la mejor solucién factible entera encontrada hasta el momento,

bestpound €s €l mejor limite global y DBLEpsiron es un nimero del orden de 1 x 10719
[12] [19].

3.4.1. Comparaciéon entre GLPK y CPLEX

En esta seccién se presentan las pruebas realizadas con el fin de determinar cual es el
software de optimizacién mas apropiado entre GLPK y CPLEX.

Para este andlisis se varia la cantidad de clientes de tres dias diferentes, registrando los
tiempos de resolucién de cada caso. Con el fin de realizar las pruebas en tiempos razonables
se considera un corte por un gap de optimalidad de 10 %, suficiente para obtener buenas
soluciones.

El detalle de los resultados se exponen en el Anexo III. La Figura 2 muestra los tiempos
de ejecucién de cada software en funcion de la cantidad de clientes del caso.

Ao —ae— Caso 1 GLPK
Caso 2 GLPK

Caso 3 GLPK

Caso 1 Cplex

Tiempo (segundos)

vvvvvv | —e— Caso 2 Cplex
]
S — —a— Case 3 Cplex

0 5 10 15 20

e
wn

Cantidad de Clientes
Figura 2: Tiempo de resolucién en funcién de cantidad de clientes
En el caso de GLPK, los tiempos de ejecucion aumentan rapidamente con la cantidad de
clientes. El tiempo de ejecucién pasa de ser relativamente bajo y similar a CPLEX con una

pequena cantidad de clientes, a aumentar considerablemente al incrementar la cantidad

de clientes. Se observa una clara diferencia entre ambos softwares a partir de 15 clientes.
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Este comportamiento sugiere que GLPK no es la opcién méas adecuada para problemas de
grandes dimensiones.

Dada la tendencia exponencial en el tiempo de resolucién de GLPK a partir de los 15
clientes, es inviable trabajar con este solver, ya que el caso de estudio presenta entre 150 y
200 clientes para cada dia de operacion.

Por otro lado, la comparacién revela que CPLEX resuelve mas rapido que GLPK pro-
blemas de igual magnitud. Ademads, resuelve problemas de hasta 22 clientes con gap de
optimalidad bajos en el entorno de un minuto, tiempo razonable para la obtenciéon de
soluciones. Por esta razén, se opta por CPLEX.

3.4.2. Pruebas de carga con CPLEX

En la Seccién 3.4.1 se concluye que el software a utilizar para resolver el modelo es
CPLEX . A raiz de esto, se opta por estudiar cémo varia el tiempo de resolucién con el
aumento de clientes en el caso de estudio. Para este analisis, se utiliza la misma metodologia
y casos que en la Seccion 3.4.1. Se llevan a cabo las pruebas hasta un maximo de 50 clientes,
para tres casos distintos.

Se observa en la Figura 3, donde se presenta la variacién del tempo de resolucién en
funcién de la cantidad de clientes del problema, que los tiempos aumentan exponencial-
mente a partir de los 30 clientes y casos de 50 clientes pueden implicar tiempos mayores a
media hora.
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Figura 3: Tiempo de resolucién en funcién de cantidad de clientes

Se concluye que CPLEX no es capaz de resolver el problema para casos con cantidades
de clientes mayores a 50 en tiempos razonables (menores a 20 minutos). Esto, sumado a
que la cantidad de clientes en el caso de estudio oscila entre 150 y 200 clientes, indica que
es necesaria una alternativa para su apropiada resolucién. Por ello, se aplica una técnica
de "divide-and-conquer” [40] para dividir el problema en grupos de no mas de 40 clientes,
de forma tal que se pueda resolver el modelo matematico en tiempos razonables.
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4. Heuristica de particién

En esta seccion se describen dos heuristicas presentes en la literatura para la particién
de problemas de ruteo de vehiculos (Seccién 4.1) y luego se presenta la heuristica desarro-
llada. La misma consta de dos partes: primero, se dividen clientes en zonas (Seccién 4.2) y
segundo, se asignan vehiculos a las mismas (Seccién 4.3).

4.1. Heuristicas de la literatura

Dada la dificultad para encontrar soluciones utilizando solvers para conjuntos de datos
con las dimensiones del caso de estudio, se realiza una particion del problema. En ruteo
de vehiculos de gran tamano, mayores a 100 clientes, se suele realizar una clusterizacion,
esto es, una divisién del problema mediante la utilizaciéon de una heuristica para facilitar
su resolucion. A continuacion, se exponen dos de las heuristicas presentes en la literatura
para la clusterizacion.

En primer lugar, uno de los algoritmos utilizados para particionar problemas es k-means.
El mismo consiste en dividir a los clientes en grupos dependiendo de la distancia a la que
se encuentran del depdsito, se eligen k ntcleos, y se comienzan a agrupar clientes alrededor
de los mismos, seleccionando aquellos clientes que se encuentran a menor distancia [40]. De
esta manera se crean k grupos. Es importante destacar que la cantidad de grupos no puede
superar la cantidad de vehiculos, ya que los mismos deberan ser asignados a los distintos
grupos y cada uno puede atender solamente a uno [40]. Una vez formados los grupos, se
recalcula el nicleo haciendo un promedio de las coordenadas de los clientes en un mismo
grupo y se repite el proceso mencionado [1].

En la Figura 4 se muestra un esquema de este método. En la misma, los tridngulos
simbolizan los nicleos y los puntos de distintos colores pertenecen a los distintos grupos.
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Figura 4: Método k-means [10]

Otro método utilizado para la clusterizacion es el de Sweep. El mismo ordena las ubica-
ciones de los clientes en latitud y longitud por angulo polar ¢, con el depédsito como origen.
Los clientes son divididos dependiendo las capacidades de los vehiculos y la demanda de los
mismos. Se toma un vehiculo y se completa con las demandas de los clientes seguiin el orden
de crecimiento del dngulo ¢ [10]. De esta forma, si se cuenta con una flota de k vehiculos,
quedaran por resolver k problemas de TSP. Es decir que en el caso de este procedimiento,
la asignacién de vehiculos se realiza en simultdneo con la divisién en zonas.

En la Figura 5 se esquematiza un ejemplo de como resultan los grupos de clientes
utilizando esta heuristica.
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Figura 5: Método Sweep [10]

4.2. Divisién en zonas

Luego del andlisis presentado en la Seccién 3.4.2 y su conclusiéon, se determina que es
necesario desarrollar una heuristica para resolver el problema. Se procede a dividir a los
clientes en zonas de forma tal de que la cantidad de clientes en cada una sea similar. Para
esto, lo primero a decidir es la cantidad de zonas. Esta eleccién esta ligada a la cantidad de
vehiculos de la flota. El caso estudiado cuenta con 14 vehiculos de distintas capacidades, de
los cuales 8 pueden transportar helados y 6 no. Ademads, la cantidad de clientes a atender
cada dia de operacion es alrededor de 180. Por lo tanto, dividir en 6 zonas resulta en 30
clientes por zona lo cual es conveniente, ya que como se muestra en la Secciéon 3.4.2, se
encuentra solucién factible relativamente rapido.

Como se muestra en el Anexo V, una divisién en zonas geogréficas fijas no resulta facti-
ble, por lo que existe la necesidad de dividir el problema en zonas que cambien dependiendo
el dia de operacion. Para esto, se desarrolla una divisién que varie para cada dia, la misma
consta de 4 pasos que se detallan a continuacién.

1. Definir la cantidad de zonas en las que se quiere dividir el problema. Esto es andlogo a
ambas heuristicas presentadas donde se sabe de antemano cudntos sub-problemas se
buscan. La diferencia es que en este caso la cantidad de zonas depende de la cantidad
de vehiculos que pueden transportar helados, la cual debe ser mayor o igual.
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El segundo y tercer paso de la heuristica se basan en las coordenadas de los nodos
para realizar la divisién, esto es inspirado por el método Sweep donde también se
considera la latitud y longitud para hacer la divisién. De todas formas, en el tltimo se
consideran los dangulos que estas forman con el depdsito mientras que en el presentado
no.

2. Partir el mapa en N zonas segun las coordenadas longitudinales de los clientes, de
forma tal que queden % clientes en cada una, siendo C el total de clientes. Para
esto, se deben ordenar los clientes de menor a mayor longitud. El primer conjunto de
clientes seran aquellos que estén dentro del percentil @. El segundo conjunto seran
aquellos que van del percentll 0 al 2 x 100 . El tercero de 2 X 100 a3 x 100 . Asi hasta
llegar a N zonas. En la Flgura 6 se presenta un ejemplo para un dia de operacion,
tomando en este caso N = 3.

Connhancnl 7
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=N | ,dea S 3
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< > A 7

Q' Eapu}rq - Wk S “Barrade Carrasco.
' \ 7
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Figura 6: Ejemplo segundo paso de heuristica de particién

3. Cada zona se divide en dos. Para determinar si la division es longitudinal o latitudinal,
se consideran los dos clientes que estén a mayor distancia longitudinal y los dos que
estén a mayor distancia latitudinal. Si la mayor diferencia longitudinal es mayor que
la mayor diferencia latitudinal, la divisién se hace de forma longitudinal. Si no, de
forma latitudinal. Un ejemplo de este paso se observa en la Figura 7 donde las zonas
de la izquierda y la del medio se dividen forma latitudinal, mientras que la de la
derecha se divide de forma longitudinal .
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Figura 7: Ejemplo tercer paso de heuristica de particién

Finalmente, tomando como referencia el algoritmo k-means, en que los puntos se
clusterizan segin la cercania entre los mismos:

. Si para un cliente segiin la configuraciéon anterior al menos Y de los Z clientes més
cercanos pertenecen a una misma zona que no es la suya, entonces se cambia el cliente
para dicha zona. Siendo Y menor o igual a Z. En el ejemplo de la Figura 8 se toma
Y =3y Z = 4. Es importante aclarar que para evaluar todos los puntos se utiliza la
configuracién inicial y se evaltian los puntos en orden aleatorio.
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Figura 8: Ejemplo cuarto paso de heuristica de particién

En el Algoritmo 1 se presenta el pseudo-codigo de la divisién de zonas para el presente
caso de estudio. Inicialmente se definen 6 zonas y las coordenadas de los clientes a dividir.
Luego, se calculan los percentiles 33,33 y 66,66 segin la coordenada longitud de los puntos.
Se continua dividiendo los clientes en 3 grupos o zonas segun los percentiles calculados. Para
cada una de estas zonas se calcula la maxima diferencia entre longitudes y entre latitudes,
la mayor define sobre que se divide la zona. Por 1ltimo, para cada punto se identifican los
4 mas cercanos, si al menos 3 de estos pertenecen a una misma zona se cambia el punto a
esta.
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Algorithm 1 Divisién de clientes en zonas

Inicializar listas de zonas: Zona_1.1, Zona_1.2, Zona_ 2.1, Zona_ 2.2, Zona_3.1, Zona_3.2
Inicializar lista de clientes: clientes
Calcular percentiles 33.333 y 66.666 para longitud: percentil_longi, percentil_longs
for cliente en clientes do
if cliente.longitud < percentil_long, then
Agregar cliente a Zona_1.1
else if cliente.longitud > percentil_long, then
Agregar cliente a Zona_3.1
else
Agregar cliente a Zona_2.1

Calcular las diferencias méaximas de longitud y latitud en Zona-1.1:
max_dif _longitud_1.1, max_di f latitud_1.1
if mazx_dif _longitud > max_dif latitud then
Calcular percentil 50 de Zona_1.1 para longitud: percentil _longs
for cliente en Zona_1.1 do
if cliente.longitud > percentil_longs then
Agregar cliente a Zona_1.2

else
Calcular percentil 50 de Zona_1.1 para latitud: percentil_lat;
for cliente en Zona_1.1 do
if cliente.latitud < percentil_lat; then
Agregar cliente a Zona_1.2

Repetir para Zona_ 2.1y Zona_3.1

for cliente en clientes do
Tomar los 4 puntos més cercanos segin distancia Manhattan de la asignacién inicial
if al menos 3 de los 4 puntos pertenecen a una misma zona then
Cambiar el cliente a dicha zona
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En las Figuras 9 y 10 se muestra la dispersion geografica de los clientes luego de aplicar
la heuristica para dos dias de operacion. Se observa que la misma divide equitativamente
a los clientes para distintos casos.

Figura 10: Divisién de clientes Dia 2
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En la Tabla 2 se muestran la cantidad de clientes para cada zona, para 5 dias de
operacion distintos, se observa que las zonas se encuentran equilibradas para cada dia.

Cantidad de clientes
Zona Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5

1.1 27 28 31 30 37
1.2 27 29 30 30 36
2.1 27 28 30 32 36
2.2 27 28 31 29 36
3.1 27 28 30 31 36
3.2 27 28 30 30 36
Total 162 166 182 182 217

Tabla 2: Cantidad de clientes zona, por dia

4.3. Asignacion de vehiculos

Ademads de definir la particién en zonas de los clientes, la asignacion de los vehiculos
a estas zonas es de gran importancia y se debe realizar en conjunto con esta, ya que una
asignacién no adecuada puede llevar a que algin subproblema no tenga solucién factible.
En [3] se definen dos tipos de asignacién de vehiculos. Por un lado, el problema de empa-
quetado de contenedores (Bin Packing Problem o BPP, por sus siglas en inglés) en el que
se completan los vehiculos con los clientes. Por otro lado, el TSP, en donde se construye
para cada vehiculo una ruta con el minimo costo posible cubriendo todos los pedidos.

La asignacién de vehiculos desarrollada, presentada en el Algoritmo 2, es del tipo del
BPP, en este caso, se asignan los distintos clusters generados previamente a los vehiculos
disponibles. En el mismo, se considera si los pedidos contienen o no helados, su peso y
volumen, la restriccién de que un vehiculo pueda atender o no a un cliente por su ubicacién
y el tiempo de servicio acumulado por zona. Una vez que se asignan vehiculos a cada
cluster, se procede a ejecutar el modelo para cada uno y asi hallar las soluciones de estos
subproblemas.

Para determinar qué vehiculos atenderan cada zona, se diferencian primero los vehiculos
que pueden transportar helado de los que no y los clientes que tienen pedidos que contienen
helado de los que no, resultando en 12 grupos de clientes, ya que cada una de las 6 zonas
cuenta con grupos de clientes con pedidos que contienen helados y otros que no. El primer
objetivo de la asignacion es satisfacer la demanda de los grupos de clientes que contienen
helados. Para esto, se ordenan de forma descendente tomando en cuenta la demanda en Kg
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acumulada, y se toma el grupo con mayor demanda. Si hay varios vehiculos que pueden
atender a ese grupo de clientes y ademas pueden satisfacer la demanda de este grupo, se
toma el vehiculo con menor capacidad de estos para atenderlo. Si la demanda del grupo no
puede ser satisfecha por un tinico vehiculo, se toma el que tiene mayor capacidad y luego se
toma el de menor capacidad de manera que la demanda se satisfaga. Esto se repite hasta
que quedan asignados vehiculos en las 6 zonas.

Luego, se pasa a los grupos de clientes que no contienen helados. Como los vehiculos
que pueden transportar helados pueden transportar pedidos que no contienen helado, estos
se completan con demanda de clientes del grupo de clientes que no tienen helado. Una vez
realizada esta asignacién, se procede de forma analoga a la de grupos de clientes que
contienen pedidos con helados. Por tltimo, si luego de esta asignacién hay vehiculos que
no fueron asignados a ninguna zona, se ordenan los grupos de clientes considerando tiempos
de servicio de mayor a menor y se asignan los vehiculos en ese orden hasta que no quede

ninguno sin asignar.
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Algorithm 2 Asignacién de vehiculos a Zonas

Inicializar lista de grupos de clientes con helado: CCH
Inicializar lista de grupos de clientes sin helado: CSH
Inicializar lista de vehiculos que transportan helado: VCH
Inicializar lista de vehiculos que transportan helado: VSH
while CCH no esta vacia do
Seleccionar grupo de clientes i con mayor demanda en Kg en CCH
while demanda de CC H; no esté satisfecha do
for j en VCH ordenados por capacidad de peso ascendente do
if VCH; puede satisfacer la demanda de CCH; y existe CCH; then
Asignar VCH; a CCH;
Capacidad de VO H; -= Demanda CCH;
Eliminar CCH;
for ¢ en C'SH; ordenado por capacidades de peso desc. do
if demanda de ¢ menor capacidad de VCH; then
capacidad de VCH; -= demanda de c
Eliminar ¢ de C'SH;
if Demanda de C'S H; satisfecha then
Eliminar C'SH;
Break
if Demanda de CC H; no satisfecha then
Seleccionar VU H; con mayor capacidad de peso en VCH.
Asignar VCH; a CCH;
for ¢ en CC H; ordenado por capacidades de peso descendentes: do
if demanda de ¢ menor que capacidad de VCH;: then
capacidad de VCH; -= demanda de c
Eliminar ¢ de CCH;

VSH append VCH
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while C'SH no esta vacia do
Seleccionar grupo de clientes ¢ con mayor peso en CSH
while demanda de C'SH; no estéd satisfecha do
for j en V.SH ordenados por capacidad de peso ascendente do
if V.SH; puede satisfacer la demanda de C'SH; then
Asignar VSH; a CSH;
Capacidad de V.SH; -= Demanda C'SH;
Eliminar C'SH;
if Demanda de CS H; satisfecha then
Eliminar C'SH;
Break
if Demanda de CSH; no satisfecha then
Seleccionar V'.SH; con mayor capacidad de peso en VSH.
Asignar VSH; a CSH;
for ¢ en CSH; ordenado por capacidades de peso descendentes: do
if demanda de ¢ menor que capacidad de V.SH;: then
capacidad de VSH; -= demanda de ¢

Acumular tiempos de servicio por zona

while queden vehiculos sin grupos de clientes asignados do
Asignar vehiculo j a zona con mayor tiempo de servicio
Borrar zona de posibles para asignacion

Luego de realizar la asignacién, la cantidad de vehiculos por zona se muestra en la Tabla
3. En la misma se observa que las cantidades varian para cada zona y dia.

Cantidad de vehiculos
Zona Dial Dia2 Dia3 Dia4 Diab

1.1 2
1.2 2
2.1 2
2.2 2
3
3

3.1
3.2

=N =W NN
LW NN NN W

Tabla 3: Cantidad de vehiculos por zona, por dia
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5. Resolucidon del caso de estudio

En esta seccién se resuelve el caso de estudio para datos de 5 dias de operaciéon (Seccion
5.1), luego se estudia la performance de la heuristica aplicada (Seccién 5.2). Finalmente se
analiza la mejora de la solucién en funcién del tiempo de resolucién (Seccién 5.3).

5.1. Resultados

Se resuelve aplicando la heuristica presentada en la Seccién 4 para conjuntos de datos
correspondientes a 5 dias de operacién consecutivos. La cantidad de clientes de cada uno
se ve en los totales de la Tabla 2 (Seccién 4) que muestra las visitas que se realizaron
por dia para cada zona. Se utilizaron 14 vehiculos con distintas capacidades de volumen y
peso. De estos, 8 pueden trasladar helados y 6 no. Ademsds, solo 5 vehiculos cuentan con la
habilitacion correspondiente para atender clientes en el departamento de Maldonado. Para
utilizar la heuristica se decidi6 dividir en 6 zonas con los parametros N =3, Y =3y Z =
4.

Luego de aplicada la heuristica mediante el Algoritmo 1 y el Algoritmo 2, se ejecuta el
modelo. Se considera un tiempo maximo de resoluciéon de 1200 segundos para cada zona,
que es el tiempo maximo permitido por la empresa para una efectiva operacion. En la Tabla
4 se presentan los valores de la funcién objetivo para cada dia de operacién, por zona y
totales. Se observa que para los 5 dias de operacién considerados se encuentra solucién
factible para todas las zonas.

Los resultados se muestran en detalle para cada dia en el Anexo IV.

Valor funcion objetivo

Zona Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5

1.1 6017 6138 2599 5816 3665
1.2 2111 2120 2377 2345 2020
2.1 1964 2734 2668 2083 2629
2.2 1967 1490 2070 2023 2815
3.1 1501 1804 1694 2048 1784
3.2 9264 9264 5224 7835 3055
Total 22824 16306 16631 22150 15968

Tabla 4: Valor de funcién objetivo, por zona y dia
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5.2. Performance de la heuristica propuesta

A continuacion, se evalia el impacto en la calidad de la solucién, consecuencia de dividir
el problema en zonas mediante la heuristica presentada en la Seccién 4. El objetivo es
comparar la soluciéon obtenida con la heuristica contra el caso sin dividir. De esta forma,
se cuantifican las pérdidas asociadas a la divisién de los casos.

La heuristica se presenta como alternativa para la resoluciéon del problema ya que sus
dimensiones hacen que no se pueda abordarlo completo. Es por ello, que para medir las
pérdidas asociadas a la zonificacién, se utilizan tres casos reducidos de 50 clientes y 6
vehiculos. Los problemas utilizados son lo suficientemente chicos para poder obtener solu-
ciones factibles sin dividir, y lo suficientemente grandes para que la zonificacién en 6 zonas
tenga sentido.

Para evaluar qué tan perjudicial para la funcion objetivo del modelo es realizar la
particién mediante la heuristica, se debe hallar la mejor soluciéon posible para el caso sin
zonificar. Por lo tanto, estos casos se ejecutan durante 4 horas, con el fin de no condicionar
el resultado a los tiempos de ejecucién.

Los resultados numeéricos se presentan en la Tabla 5, en esta se comparan los costos de
la funcién objetivo, los kilémetros y el tiempo total insumido en el recorrido en cada caso.
Ademsds, se observa la diferencia porcentual entre los costos de la solucién con particién y

sin particién calculada de la siguiente manera: ( C”“"P”‘gg’s’gg‘;"_;C‘)jm?i"}’””w“’"” x 100).

Sin zonificar Zonificando

Dia Km Min. de Costo Km Min. de Costo Dif.

recorrido recorrido Costo
1 520 750 9367 544 778 9783 4,4 %
2 568 863 10224 662 802 11909 16,5%
3 310 559 5587 343 598 6178 10,6 %

Tabla 5: Resultados con vs sin heuristica

En promedio, para los casos estudiados, la divisién del problema presenta costos 10,5 %
mayores que resolver el problema entero. Una mejor ilustracion de los costos se observa en la
Figura 11, donde por dia de operacién se muestran los costos sin zonificar y zonificando. Es
esperable obtener costos mayores mediante la zonificacién, ya que, al dividir el problema,
las soluciones factibles estdn contenidas dentro del problema sin zonificar. Por ende, la
solucién 6ptima encontrada en el caso dividido existe como solucion factible dentro del
caso sin descomposicién. Concluyendo que la solucion del problema completo debe ser
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mejor o igual al caso cuando se aplica la heuristica.

Por otro lado, aunque la particion mediante la heuristica presenta mayores costos, tiem-
pos de recorrido y kilémetros, no necesariamente es algo negativo, ya que se resuelve un
problema complejo en fracciones de segundo, consiguiendo soluciones de buena calidad res-
pecto al valor objetivo en comparacion a las obtenidas resolviendo el problema entero en
4 horas.

W Sin partcionar  m Particionado

14000
11909
12000
10224
9783
10000 8367
n  BOOD
= 5178
u
3 6000 387
4000
2000
0
Dial Dia 2 Dia 3

Figura 11: Costos por dia comparacién

5.3. Analisis de tiempo de resolucion

En el contexto de trabajo del caso de estudio, el tiempo limite aceptable para obtener
una solucién es de 20 minutos. De todas formas, obtenerla antes esta asociado a considera-
bles beneficios operativos. Es por esto que se analiza cémo evoluciona la solucién en funcién
del tiempo para entender su comportamiento y el costo-beneficio de considerar tiempos de
resolucién menores.

Para este andlisis, se resuelve aplicando la heuristica cada zona con un tiempo limite
de 20 minutos para tres dias de operacién. Luego, se registran los valores de la funcion
objetivo cada 100 segundos. En la Figura 12 se grafica la variacién de la funcién objetivo
(con respecto al valor de la funcién objetivo en 100 segundos) en funcién del tiempo. Esto

se calcula como el porcentaje: (%W — 1) x 100
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Figura 12: Mejora de solucién en funciéon de tiempo de resolucién

Se concluye que si bien disminuye el costo total con el tiempo, esta disminucién es
relativamente pequenia. De ser cuantificables los beneficios operativos que surgen de una
resolucién temprana del modelo se puede determinar el tiempo adecuado de corte.

A efectos de este caso de estudio se utilizaran 600 segundos como tiempo limite de
resolucién, ya que se considera que a partir de este punto la mejora de la solucién es poco

significativa.
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6. Analisis de sensibilidad

En esta seccién se presentan los casos de andlisis de sensibilidad. Para cada uno se
utilizan dos casos base. El primero es el mismo en todos los anélisis y corresponde al ”Dia
1”7de operacién. El otro caso base varia segin el analisis (Dias 2 a 5) y fue elegido con
el fin de destacar cierta tendencia del comportamiento o caso particular. Los datos de los
casos base corresponden a zonas de dias de operacion reales. El primer estudio es sobre
el tiempo de traslado entre clientes (Seccién 6.1). Los mismos se aumentan y disminuyen
porcentualmente para todos los caminos. El segundo estudio corresponde a la variacién de
las ventanas de tiempo de los clientes (Seccién 6.2), estas se alteran porcentualmente con
respecto a la duracién de cada una. El tercer analisis es sobre el costo de la hora extra
(Seccién 6.3), este se modifica porcentualmente tomando como referencia el del caso base.
En el dltimo andlisis (Seccién 6.4) se estudian las variaciones de la hora limite en la cual
se empiezan a contabilizar las horas extras.

6.1. Tiempo de traslado

El tiempo de traslado es un parametro que en la realidad presenta cierta variabilidad.
Esto es debido a factores externos que pueden ser clasificados como recurrentes o no re-
currentes. En [17] se definen como recurrentes aquellos eventos que se repiten con una
frecuencia determinada y son consecuencia del diseno y demanda vial; mientras que los no
recurrentes son causados por eventos temporales transitorios, un ejemplo de esto son los
accidentes de transito.

Para analizar cémo afecta la variabilidad en el tiempo de traslado se consideran dos
casos base. Para estos, se modifican los tiempos de traslado de a 25 %, empezando en una
disminucién del 75 % hasta un aumento del 75 %. Los resultados del Dia 1 se presentan en
la Tabla 6, donde se observan para cada caso en cuestién, el costo total de la solucién, los
kilémetros totales recorridos por vehiculo y los minutos de tiempo extra insumidos para
cada uno.

Se observa que los casos no presentan una variabilidad de costos considerable aunque
si se identifica una leve tendencia a aumentar los kilémetros recorridos segin aumenta el
tiempo de traslado.
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Vehiculo 1

Vehiculo 2

Caso Costo Km total Km Min extra Km Min extra
total
-75% 2003 111,3 43,9 0 67,4 0
-50% 2003 111,3 43,9 0 67,4 0
-25% 2025 112,5 45,0 0 67,5 0
Base 2061 114,5 47,2 0 67,3 0
+ 25 % 2052 114,0 49,0 0 65,0 0
+ 50% 2074 115,2 60,2 0 55,0 0
+ 75% 2079 115,2 60,2 0 55,3 0

Tabla 6: Resultados de analisis de tiempo de traslado: Dia 1

Reafirmando la tendencia del Dia 1, para el Dia 2 los kilémetros también aumentan

segun crece el tiempo de traslado. Los resultados se muestran en la Tabla 7, andloga a la

Tabla 6. Esto puede explicarse ya que, cuando los tiempos de traslado entre puntos son

bajos descienden las posibles rutas en las que puede existir tiempo extra. Dando lugar a

una mayor cantidad de rutas factibles, aumentando asi las probabilidades de encontrar

rutas que insuman menos kilémetros.

Vehiculo 1

Vehiculo 2

Caso Costo Km total Km Min extra Km Min extra
total

-75% 5157 286,5 49,2 0 237,3 0

-50% 5274 293,0 56,9 0 236,1 0

-25% 6070 338,7 2114 0 127,3 0

Base 6138 341.,0 212,8 0 128,2 0

+ 25 % 6230 344,3 218,8 0 125.5 3

+ 50% 7305 343,8 212,7 0 131,1 101

+ 75 % 8327 344.1 211,3 30 132,8 164

Tabla 7: Resultados de andlisis de tiempo de traslado: Dia 2

Se observa que la secuencia con 75 % menos de tiempo de traslado recorre 16 % menos

kilémetros que la del caso base. A modo de comparacién, se evalia esta secuencia con los

tiempos de traslado del caso base. Esto genera un costo de $7170, considerablemente mayor
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que los $6138 del caso base. Este aumento en el costo se explica por el tiempo extra en el que
se pasa a incurrir producto del aumento de los tiempos de traslado. De hecho, realizando
este mismo andlisis pero con la secuencia del caso de tiempos 75 % mayores, el costo es de
$6370. De igual forma, la secuencia es peor que la del caso base, pero considerablemente
mejor que la de tiempos 75% menores. Ya que, a pesar de recorrer mas kilémetros, el
tiempo extra no aumenta. Los resultados se presentan en la Tabla 8, donde se observa para
cada una de las soluciones los kilémetros recorridos, el tiempo extra y costos asociados,
tanto para los tiempos de traslado modificados como los del caso base.

Tiempos traslado modificados Tiempos traslado C.B.

Solucién  Kilémetros Tiempo Costo Tiempo Costo
extra extra

-75% 286,5 0 8327 183 7170

+ 7% 344,1 194 5157 16 6370

Tabla 8: Costo de secuencia segiin tiempos de traslado

La primer conclusion que se desprende de este andlisis es que si existe una reduccién
significativa en los tiempos de traslado se recorren menos kilémetros, ya que permite la
libertad de escoger rutas que de otra forma implicarian costos de tiempo extra. También
se concluye que los aumentos en tiempos de traslado no impactan de forma directa en los
kilémetros recorridos pero si en el costo total, lo que es razonable ya que se incurre en mas
tiempo extra.

6.2. Ventanas de tiempo

Las ventanas de tiempo suelen definirse por la disponibilidad de los clientes, aunque
en ocasiones son impuestas por politicas de la empresa o negociaciones con los clientes.
Ejemplos de esto son zonas de la ciudad en las que se decide entrar solo en ciertos horarios
o clientes que atienden mas rapido en la mafana ya que hay menos espera. Cual sea el
motivo, las mismas pueden variar con el paso de los dias.

En este anélisis se estudia la solucién a efectos de los cambios en las ventanas de tiempo.
Para esto, se varian las mismas porcentualmente reduciéndolas en un 10 %, 25% y 50 %,
y aumentandolas analogamente. Por ejemplo, una ventana horaria de 08:00 a 11:00 que se
reduce un 25 % pasa a quedar de 08:22 (12,5 % mas) a 10:37 (12,5 % menos).

Los resultados para el Dia 1 se presentan en el Anexo VI, no se observa una relacion
entre la variabilidad de las ventanas horarias y la solucién, més alld de un leve aumento en
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los kilémetros recorridos.

Se estudia también el caso del Dia 3, los resultados del mismo se pueden ver en la Tabla

9. Para este dia existe una variabilidad de kilémetros entre casos, aunque si se compara

con el caso base es pequena (alrededor de un 3 %).

Vehiculo 1

Vehiculo 2

Caso Costo Km total Km Min extra Km Min extra
total

+ 50 % 5040 280,0 199,3 0 80,7 0

+ 25% 5040 280,0 199,3 0 80,7 0

+10% 5040 280,0 199,3 0 80,7 0

Base 5040 280,0 199,3 0 80,7 0

-10% 5040 280,0 199,3 0 80,7 0

-25% 5221 290,1 197,8 0 92,3 0

-50% 6965 301,0 198,0 77 103,0 63

Tabla 9: Resultados de andlisis de ventanas horarias: Dia 3

Una explicacion del aumento de los kilémetros con la reduccién de las ventanas horarias

es que rutas buenas que antes eran factibles dejan de serlo, por lo que se debe optar por

caminos mas largos. Un ejemplo de esto se ve en el Dia 3 para el cliente C-52025, este
tiene una ventana horaria desde 08:00 (minuto 0) hasta las 14:00 (minuto 360) y tiempo
de servicio de 32 minutos. En el mapa de la Figura 13, (caso base, recorrido rojo) se arriba

al cliente en el minuto 252. Si se reduce la ventana horaria en 50 % pasa a ser desde las

09:30 (minuto 90) hasta las 12:30 (minuto 270). Por lo tanto, si se pretende hacer la misma

ruta que en el primer caso no va a ser factible ya que considerando el tiempo de servicio

se terminaria de atender en el minuto 284. Esto implica un cambio de ruta en el cual se

terminan haciendo méas km para contemplarlo (ver Figura 14).
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Se concluye que la variabilidad en la solucién a raiz de una variacién de las venta-

nas horarias existe pero no es significativa. Ademads, las ventanas horarias deben variar

considerablemente para notar diferencias.
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6.3. Costo de tiempo extra

El costo de las horas extras depende directamente de los sueldos de los choferes y
acompanantes en los que incurre la empresa. Estos suelen variar en el mediano plazo, por
lo que es de interés estudiar como potenciales variaciones afectan la solucién.

En el caso de estudio, las horas extras se empiezan a contabilizar en el minuto 420 desde
que se salié desde el depdsito, esto es, a las 15:00. Por lo tanto, cuando el minuto de llegada
es mayor a 420, la diferencia son los minutos extras en los que se incurren. Por ejemplo, si
se llega en el minuto 465 el tiempo extra es de 45 minutos.

En este andlisis se estudian los casos de los dias 1 y 4. En estos se varia el costo del
minuto extra en 25 %, desde -50 % hasta +50 %. Es interesante el andlisis de cada dia por
separado, ya que el caso base del Dia 1 no tiene tiempo extra en ninguno de los vehiculos
aunque estd proximo a tenerlo. Por otra parte, el caso base del Dia 4 si tiene tiempo extra.

Los resultados para el Dia 1 se presentan en la Tabla 10. Donde, ademas del costo, los
kilémetros totales y los minutos extra, se agrega el minuto de llegada de cada vehiculo al
depdsito. Se observa que no hay variaciones significativas en las soluciones. Ademas, no se
incurre en tiempo extra en ninguna de ellas, ni siquiera en las que se reduce el costo del
mismo, més alla de que el vehiculo 2 termina muy préximo al comienzo de la hora extra. Se
puede concluir que, para este caso, no se encuentran rutas que recorran menos kilémetros
e insuman un mayor tiempo de recorrido de forma tal que valga la pena incurrir en costos
de tiempo extra para que el costo total sea menor.

Vehiculo 1 Vehiculo 2

Caso Costo Km Min. de Min. Km Min de Min.

llegada extra llegada extra
-50% 6160 216 326 0 127 415 0
-25% 6167 214 317 0 128 416 0
Base 6138 213 316 0 128 416 0
+25% 6165 217 338 0 125 402 0
+ 50% 6138 213 316 0 128 416 0

Tabla 10: Resultados de analisis de costo tiempo extra: Dia 1

Es interesante el estudio que se desprende del caso del Dia 4 ya que en este se parte de
la base en la que uno de los dos vehiculos tiene tiempo extra, los resultados se presentan en
la Tabla 11. Se ve una tendencia en la que cuando el costo del minuto extra desciende, los
minutos extras aumentan y los kilémetros disminuyen respecto al caso base. Esto indica
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que se escogen rutas en las que se insume maés tiempo pero se recorren menos kilémetros.
Por otro lado, cuando el costo del minuto extra aumenta, los tiempos extras caen y los
kilémetros recorridos aumentan, esto indica la eleccién de rutas mas rapidas.

Vehiculo 1 Vehiculo 2

Caso Costo Km Min. de Min. Km Min de Min.

llegada extra llegada extra
-50% 6530 190 321 0 128 568 148
-25% 6943 190 321 0 128 568 148
Base 7259 194 381 0 142 530 110
+25% 7500 206 422 2 133 506 86
+ 50 % 7615 204 413 0 132 516 96

Tabla 11: Resultados de analisis de costo tiempo extra: Dia 4

Esto se puede entender como un compensacion entre tiempo extra y kilémetros recorri-
dos, una representacién mas clara se ve en la Tabla 12, la cual muestra la relacién entre
minutos extra y kilémetros recorridos, asi como la relacién de sus costos para cada caso.
Lo que se observa en la misma es que cuando los minutos extra son econdémicos relativos
a los kilémetros (rojo en la primera columna) entonces se prioriza hacer pocos kilémetros.
Mientras que cuando el costo del minuto extra es alto en comparacién con el de recorrer
un kilémetro (verde) se opta por rutas mas répidas y balancear mejor la flota.

Caso | (Min extras)/ (Km recorridos) | (Costo min extra)/(Costo Km)

Tabla 12: Relacién entre costos de minuto extra y kilémetros recorridos

6.4. Hora de comienzo de tiempo extra

El momento en que se comienzan a contabilizar las horas extras estd sujeto a los con-
tratos de trabajo de los choferes. Se realiza el estudio de como variaciones en esto pueden
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afectar la solucion.

Como se menciona en la Seccién 6.3 el caso base considera como limite para empezar
a contabilizar horas extras las 15:00, lo que equivale al minuto 420 después de salir del
depdsito. Este pardmetro se varfa en 30 minutos desde 300 (2 horas menos) hasta 510 (1
hora y media més). Se utilizan los casos base del Dia 1 y el Dia 5.

Se presentan los kilémetros recorridos y minutos extra de las soluciones en las Tablas
25 y 26 en el Anexo VII. La Tabla 13 muestra el tiempo de recorrido para cada vehiculo
en cada solucion, o lo que es equivalente, la hora en la que cada uno llega al depésito.

Dia 1 Dia 5
Caso Vehiculo 1 Vehiculo 2 Vehiculo1l Vehiculo 2
300 305 421 307 397
330 332 402 303 407
360 365 366 355 356
390 351 423 327 382
420 316 416 319 383
450 305 428 289 417
480 305 428 388 314
510 305 428 387 320

Tabla 13: Tiempos de recorrido

La Figura 15 muestra la diferencia en valor absoluto de los tiempos de recorrido en
funcién de la hora de comienzo del tiempo extra. En esta se presenta un minimo en 360
minutos para ambos dias. Indicando que este caso es cuando la flota estd mejor balanceada
en tiempos, esto es que los tiempos de recorrido de cada camién son similares [23].
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Figura 15: Diferencia absoluta de tiempos de traslado entre vehiculos

El balance de la flota ayuda a minimizar los tiempos extras totales, de todas formas,
presenta maxima utilidad en 360. Se evaltia la solucién de este caso, en que el balance de
tiempo es casi perfecto, con las otras horas limite consideradas. Se observa que los costos
utilizando la secuencia obtenida para la solucién de 360 son mayores que para la soluciéon
obtenida por el solver en todos los otros casos, los resultados se muestran en el Anexo VII

Este resultado da la pauta de que, para el resto de los casos, es mejor optar por rutas
que impliquen menos kilémetros que balancear la flota para reducir tiempos extra. Esto se
aplica tanto para los casos en que la hora limite es mayor que 360 minutos como menor.
Este fenémeno se observa en la Figura 16, la misma muestra los kilémetros recorridos en
la solucién de cada caso.
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Figura 16: Km recorridos en funcién de caso de estudio

Se concluye que la calidad de una solucién balanceada depende de la hora limite consi-
derada, resultando efectiva para horas limite particulares.
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7. Comparacion de resultados

Esta seccién se divide en dos partes. En la primera parte (Seccién 7.1), se compara
para 5 dias de operacion, la solucion del modelo aplicando la heuristica con la operacion
ocurrida esos mismos dias. En la segunda parte (Seccién 7.2), se contrasta la solucién del
modelo con la solucién de un sistema de gestién de transporte. En este caso, se utilizan 5
dias diferentes a los utilizados previamente. Ademaés, el tiempo de ejecucién es el mismo
que el utilizado por el TMS en cada caso.

7.1. Comparacion con soluciéon implementada en la realidad

La operativa ocurrida en la empresa del caso de estudio para los dias que se analizan es
mediante zonas fijas estipuladas por la empresa y con un vehiculo por cada zona. Asimismo,
no se utilizé ningun sistema de planificacién de rutas para crear las mismas, las secuencias
fueron creadas por los choferes en base a su experiencia.

Para poder comparar la solucién del modelo con lo ocurrido se calculan los costos de
igual forma que la funcién objetivo (9). Para esto, se utilizan los kilémetros recorridos por
la flota de vehiculos y los minutos extras insumidos. Estos datos se obtienen de los registros
de los GPS de los vehiculos.

Es importante aclarar que en la realidad ocurren otros eventos ademads del servicio a los
clientes, como pueden ser cargar combustible o realizar retiros. Estos no son contemplados
en el modelo pero influyen en los costos totales ya que insumen tiempo o resultan en desvios
que implican méas kilémetros.

Para contemplarlos, y asi lograr una comparaciéon mas representativa, se releva su fre-
cuencia y el tiempo que insumen con el fin de estimar su impacto. Se considera un tamano
de flota de K vehiculos. Diariamente la mitad de la flota carga combustible, insumiendo en
promedio 12 minutos (Teompustible = 12 X % ). Un cuarto de la flota realiza traslados que en
promedio representan 50 minutos (73 qsiados = 50X % ), ademads estos traslados, a diferencia
de las otras actividades insumen en promedio 56 km por dia extras (Kmqsiados = 96 X %)
También, existen otras actividades variadas que requieren en promedio 15 minutos a cada
vehiculo (Toiros = 15 x K ). Finalmente, para que la comparativa sea mds precisa, se le
suman a la soluciéon del modelo minutos y kilémetros en funciéon del tamano de la flota
utilizada cada dia.
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Solucién Real Solucion Modelo

Dia Km Min. Costo total Km Min. Costo total Dif.

extra extra Costo
1 1195 185 23545 973 133 18977 24,1 %
2 994 241 20543 863 168 17382 18,2 %
3 950 471 22281 908 386 20590 8,1%
4 1461 575 32623 1271 543 28851 13,1%
5 1055 213 21333 879 235 18407 15,9%

Tabla 14: Comparacién entre Realidad y Modelo

Se observa que, para los 5 dias estudiados, los costos de la solucién del modelo son en
promedio 15,8 % menores que los asumidos en la operativa, como se observa en la columna
“Dif. Costo” de la Tabla 14 ( €estonea—Costoraaio » 1(0(). Mis alld de que se contemplan

Costonodelo
costos extras en la operativa, suceden eventualidades que al momento del estudio no tenian

trazabilidad. Por ende, no se puede estimar su frecuencia ni contemplar en el valor del costo
extra. Ejemplos de estos pueden ser, un cliente cerrado y tener que volver mas tarde o calles
cortadas. De todas formas, se estima que, contemplar estas eventualidades no cambian el
hecho de que el modelo proporciona una mejor solucién que la aplicada en la realidad,
sugiriendo rutas mas cortas y que insumen menor tiempo, lo que se traduce en menos

costos.

7.2. Comparacion con TMS

El objetivo de esta seccién es comparar los resultados obtenidos por el modelo desarro-
llado con los arrojados por el TMS que utiliza la empresa. El nombre del software utilizado
no se revela por cuestiones de confidencialidad.

E1 TMS cumple la funcién de controlar y optimizar los flujos de trasporte de la empresa
[4]. El sistema sugiere al usuario una o varias soluciones al problema de ruteo buscando
la opcién més econdémica y cumpliendo con las restricciones de los pedidos, clientes o
parametros establecidos. Una vez definidas las rutas el TMS permite realizar el seguimiento
de los vehiculos y de las entregas. Ademds, los sistemas pueden contar con otros moédulos
adicionales que extienden su utilidad, como la gestiéon de documentos de vehiculos.

Para realizar la comparacion, se seleccionan 5 dias de operacién continua y se resuelven
en el software de ruteo y en el modelo desarrollado. Luego, se evaliia el costo del dia de
operacion, los kilémetros recorridos y el tiempo extra insumido para cada solucién.

Para que los resultados sean comparables se utilizan los mismos tiempos limite de re-
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soluciéon en ambos casos. Primero se genera la solucién del TMS y se mide el tiempo de
resolucién, ya que el mismo no es parametrizable como si lo es cuando se resuelve el mo-
delo. Luego, se ejecuta el modelo con el mismo caso y se limita el tiempo de resolucion al
solver para que insuma un menor o igual tiempo al insumido por el TMS. La restriccion
en el tiempo de resolucién del modelo puede afectar la calidad de la solucién, arrojando
mayor cantidad de kilémetros recorridos o tiempo extra insumido lo que aumenta el costo
de la funcién objetivo. La pérdida de calidad consecuente de una resoluciéon mas rapida se
estudia en la Seccién 5.3.

En la Tabla 15 se presentan los resultados numéricos obtenidos para cada caso. Se
observa en la udltima columna la diferencia porcentual entre los costos totales de cada
dia. En 4 de los 5 casos estudiados se obtiene un costo total menor por parte del modelo
desarrollado, a excepcién del dia 9 (Tabla 15) el cual el TMS se encuentra un 5,5 % por
debajo. En promedio, el modelo presenta una solucién 11,6 % més econémica segin la
funcién objetivo elegida (9). Esto se observa en la columna “Dif Costo” de la Tabla 15 que

se calcula como (COStogf‘gjtggfjle”’”dﬂl° x 100). Lo que lleva a concluir que en este contexto,
el modelo desarrollado presenta mejores soluciones que el TMS.

Luego de la conclusion anterior, no se debe obviar que se desconoce la funcién objetivo
utilizada internamente por el TMS ya que el mismo funciona como “caja negra”. Es decir,
que no se conoce informacién sobre qué se busca minimizar al resolver los casos. Es por ello
que, aunque 4 de los 5 casos presentaron mejor solucién en este contexto, no se concluye
que el modelo desarrollado sea mejor que el TMS.

Ademas, el software del TMS no solo permite resolver el VRP, sino que presenta una
interfaz para que usuarios y choferes puedan acceder a la informacién y mapas correspon-
dientes, confirmando las entregas y haciendo seguimiento en tiempo real de los vehiculos.
Asimismo, cumple otras de las funciones como la gestién y mantenimiento de la flota.
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Soluciéon TMS

Solucion Modelo

Dia Clientes Tiempo Km Min Costo Km Min Costo Dif
resolu- extra extra Costo
cién (s)

6 174 318 1208 73 22547 966.4 1 17405 29,5%

7 158 300 1152 10 20846 1125 13 20385 2,3%

8 178 310 1079 14 19576 881 O 15865 23,4%

9 155 290 971 0 17478 988 65 18501 -55%

10 153 350 1214 0 21852 1113 13 20182 84 %

Tabla 15: Comparacién entre TMS y Modelo
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8. Conclusiones y trabajos futuros

En este proyecto se estudia el problema de ruteo de vehiculos de una empresa que cuenta
con las particularidades de tener productos perecederos, flota de vehiculos heterogénea
y clientes con ventanas de tiempo. Este problema se modela a través de un modelo de
programacién lineal entera mixta. Una vez validado el mismo, se analiza para entender
como varian los tiempos de resolucién en funcién de las dimensiones del problema, es decir
la cantidad de puntos a atender. Esto lleva a concluir que es necesario un procedimiento
heuristico para poder resolver el problema en un tiempo de computo razonable, eligiendo
para ello una técnica de particién en zonas.

Se procede a relevar literatura acerca de heuristicas de particién para luego desarro-
llar una propia. Esta ultima posibilita una resolucién considerablemente més rapida con
aumentos en costos relativamente bajos, de alrededor de un 10,5 %. Tras un andlisis de la
misma, se determina que un tiempo de resolucién de 10 minutos es suficiente para obtener
soluciones de buena calidad respecto a los costos.

Se continuia con un andlisis de sensibilidad del modelo que consta de 4 casos. En el primer
analisis se varian los tiempos de traslado entre clientes, aumentando y disminuyendo los
mismos. De este se concluye que si existe una reducciéon considerable en los tiempos de
traslado, se reducen los kilémetros recorridos. Esto, debido a que son menos las rutas que
insumen tiempo extra lo que da lugar a mas rutas factibles que impliquen menos kilémetros.

El segundo anélisis evaliia las soluciones cuando existen variaciones en las ventanas
horarias para atencién. Las variaciones consideradas son en el tamano de las mismas (més
o menos prolongadas). De este se deduce que cuando las ventanas son del entorno de
un 50 % menores a las del caso base, se obtienen impactos considerables en la solucién.
Por otro lado, se concluye que aumentar el tamano de las ventanas horarias no impacta
significativamente en las soluciones.

Luego, se estudia la relacion entre los costos de tiempo extra y la soluciéon obtenida. Se
concluye que la relacién entre el costo de tiempo extra y el del kilémetro es determinante
en la solucién. Obteniendo soluciones con mas tiempo extra cuando el costo de este es bajo
con relacién al costo del kilémetro. Por otro lado, se encuentran soluciones con rutas mas
rapidas (menos minutos por kilémetro) cuando el costo del tiempo extra es alto en relacién
al de recorrer un kilémetro.

En el cuarto andlisis se varia la hora limite en la cual se empiezan a contabilizar las
horas extras. De este se desprende que la calidad de una solucién en la cual los tiempos de
traslado de los vehiculos son balanceados depende de dicha hora. Es decir, que la hora en
que se empiezan a contabilizar las horas extras determina si es conveniente o no que los
tiempos totales de cada ruta sean similares. Esto, a causa de que en algunos casos implica
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menores costos desbalancear los tiempos de recorrido de cada ruta con el fin de recorrer
menos kilometros en total

Por 1ltimo, se realiza una comparacién entre el modelo aplicando la heuristica y la
solucién implementada en la realidad, asi como una comparacién entre lo primero y un
TMS. Para esto, se consideran datos de 10 dias de operacién consecutivos, utilizando 5
para la primer comparativa y los 5 siguientes para la segunda. Para la primera comparacion
se considera un costo extra para eventos que ocurren en la realidad y no son contemplados
en el modelo. Se observa que los costos aplicando la solucién del modelo son menores a los
insumidos en la operativa. Esto se cumple para todos los dias analizados. Por otra parte,
en la comparacion entre la solucién del modelo y la del TMS se observa que para 4 de los
5 dias estudiados la solucién del modelo implica un menor costo.

En resumen, considerando los resultados de los andlisis y comparativas, se concluye
que el modelo en conjunto con la heuristica desarrollada arroja soluciones coherentes y
competitivas que pueden ser utilizadas para aplicar en la practica.

Para futuros trabajos se sugieren distintas lineas de investigacién. La primera es la
aplicacién del modelo y heuristica de particién para otros casos de estudio. Para una
correcta aplicacion de la heuristica, es necesario un previo anélisis en el que se determinen
cuales son los parametros més adecuados a utilizar segtin el caso en el que se vaya a aplicar.

Como otra linea de investigacién, puede ser conveniente un analisis en el cual, mediante
experimentacién numérica, se estudie cudles son las dimensiones adecuadas de la flota de
vehiculos para el caso de estudio expuesto. Esto implicaria variar tanto la cantidad de
vehiculos como sus capacidades y caracteristicas, ya que la calidad de la soluciéon depende
de las mismas.

Por 1ltimo, la exploraciéon en el modelado de eventos recurrentes, como pueden ser
cargas de combustible, agregaria valor al trabajo desarrollado en este informe. Asimismo,
lo haria indagar en el area de ruteo en tiempo real, esto para considerar eventualidades
que ocurren en la operativa como retiros de mercaderia no planificados, y asi hallar nuevas
soluciones en el transcurso del dia.
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Anexos

A continuacidn, se presentan los documentos que conforman los anexos referenciados a lo
largo del informe. En primer lugar, se presenta el Estado del Arte (Anexo I), conteniendo la
revision sistematica bibliogréafica realizada. En segundo lugar, se presenta el relevamiento de
datos realizado (Anexo II). En tercer lugar, se presentan comparaciones entre los resultados
obtenidos por el solver de GLPK y el solver CPLEX (Anexo III). Luego, se muestran los
resultados al aplicar la heuristica desarrollada .(Anexo IV) A continuacién, se expone el
andlisis realizado sobre la posibilidad de realizar las divisiones en zonas fijas (Anexo V).
Por 1dltimo, se presentan los resultados del andlisis de sensibilidad al variar las ventanas
horarias (Anexo VI) y luego la hora de comienzo del tiempo extra (Anexo VII).
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1. Introduccion

El objetivo de este documento es presentar un estado del arte del problema de ruteo de
vehiculos (Vehicle Routing Problem o VRP, por sus siglas en inglés) para la distribucién de
productos perecederos con flota heterogénea de vehiculos y con ventanas de tiempo. Dicha
literatura estd acotada a los resultados de una revisién bibliografica sistemética [38].

El problema de ruteo de vehiculos es una extensién del “problema del viajante” (Trave-
lling Salesman Problema o TSP, por sus siglas en inglés). El mismo consiste en encontrar
el recorrido de menor costo para un viajante que debe visitar un conjunto de puntos o
ciudades sin repetirlas y finalizar donde comenzé. E1 TSP es un problema NP-Hard [2], lo
que implica una dificultad de resolucién exponencial a medida que aumenta el tamano del
problema, es decir, a medida que aumenta la cantidad de puntos de entrega. Es uno de los
problemas maés investigados en el drea de Investigacién de Operaciones, y fue un punto de
partida para el desarrollo de varios problemas como el VRP [2].

El VRP fue presentado originalmente por G. B. Dantzig y J. H. Ramser en 1959 [11] y
se considera una generalizacién del TSP. El objetivo del problema consiste en, dado un con-
junto de clientes dispersos geograficamente y un depédsito, determinar el o los subconjuntos
de rutas que comiencen y finalicen en el depdsito minimizando los costos de distribucién
totales y satisfaciendo la demanda de todos los clientes [55].

La distribucion de productos perecederos tiene un desafio adicional ya que los mismos
son sensibles al paso del tiempo y a otras condiciones, como por ejemplo el cambio de
temperaturas. Si no son tratados correctamente, son productos que se pueden echar a
perder. Es por este motivo que en la distribuciéon de los mismos tomar en cuenta sus
condiciones es de crucial importancia para la satisfaccién y salud de los clientes [30].

La importancia de los problemas de ruteo de vehiculos se desprende principalmente de
la necesidad de reducir los costos que insumen las organizaciones en el sector logistico [55].
Para esto se busca mejorar la utilizacién de los recursos que insumen costos relacionados
con el transporte como los tiempos insumidos en el reparto [49] o las emisiones de CO,
[50]. Ademas, el problema de ruteo de vehiculos se puede integrar con otras operaciones
como pueden ser la produccién [25], la gestién del inventarios [9] o la recoleccién y entrega
simultdnea de productos [15]. Otra utilidad es para la ayuda de toma de decisiones sobre
la ubicacién de depésitos en una red de suministros [59].

El resto del documento esta organizado de la siguiente manera: en la Seccién 2 se defi-
nen un conjunto de conceptos claves. Luego, en la Seccién 3 se desarrolla una presentacion
del problema original, algunos objetivos que se buscan optimizar, las restricciones mas fre-
cuentes en la literatura estudiada y la exposicién de cuatro métodos de resolucion que se
aplican a dichos modelos. Ademads, en esta seccién se presenta el proceso de busqueda bi-
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bliogréfica realizado y un analisis de los resultados de este, presentando una categorizacion
de los articulos obtenidos al realizar la busqueda. Por tltimo, en la Seccién 4 se presentan
las conclusiones.
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2. Fundamentos del VRP

Para dar una primera formulacién, se comenzara con el caso mas simple y estudiado de
la familia de los VRP que es el CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem, por sus siglas
en inglés) o Ruteo de Vehiculos con capacidad [55]. También es conocido como classical
VRP [29].

Dado el grafo G = (V, A) donde V = {0, ...,n} es el conjunto de vértices y A = {(4,7) :
1,7 € Vi # j} el conjunto de arcos que une los vértices. Mientras que el vértice 0 corres-
ponde al depdsito, los demds representan los clientes a atender. Se cuenta con una flota
de K vehiculos idénticos de capacidad C' basados en el depdsito. Cada cliente tiene una
demanda no negativa d; y cada arco A cuenta con un costo no negativo asociado c¢;j. En
definitiva, el CVRP consiste en encontrar un conjunto de rutas que comiencen y finalicen en
el depdsito y que cada cliente sea visitado solo una vez por un solo vehiculo atendiendo la
demanda solicitada. Ademaés, la demanda total de una ruta no puede superar la capacidad
del vehiculo C.

A continuacion, se presenta una formulacién de programacién lineal que modela el pro-
blema en cuestién, desarrollada por Toth y Vigo [55].

Para asegurar la factibilidad, se asume que la demanda de cada cliente d; es menor
que la capacidad (d; < C) para todo i € {1,...,n} y existe una cantidad k de vehiculos
suficiente para cubrir todas las rutas.

En el modelo, se introduce las variables x;; binarias que toman el valor 1 si el arco (i, j)
es escogido, y 0 si no. Ademas, u;, con i € V'\ {0} son variables continuas complementarias
que representa la carga del vehiculo luego de visitar el punto 3.
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min Z Z Cz‘j . xz-j (1)

i€V jeV

Sujeto a:

in]‘:1 VJGV\{O} (2)

i€V

Y awy=1 VieV\{0} (3)

JeEV

Z%’o =K (4)

eV
Zl‘oj =K (5)

JjeV
ui—uj—i—C-:CijSC—dij VZ,jEV\{O},Z#], di+dj§0 (6)
di <u; <C (7)
Tij € {0, 1} Vi, j eV (8)

La funcién objetivo (1) busca minimizar el costo total de todas las rutas. Las restricciones
(2) y (3) imponen que exactamente un solo vehiculo ingresa y sale de cada cliente. Andlo-
gamente, las restricciones (4) y (5) establecen la cantidad de salidas y entradas al depdsito.
Luego, el conjunto de restricciones (6) impone tanto la conectividad de la solucién y el re-
querimiento de la capacidad de los vehiculos. Esto se visualiza analizando la restricciéon en
los posibles valores de z;;. Cuando z;; = 0, se obtiene que w; +d; < C' 4 u;, donde u; < C
yva que la carga del vehiculo luego del cliente ¢ no puede superar la capacidad méaxima y
es trivial que d; < uj. En cambio cuando x;; = 1, donde el vehiculo luego de visitado i
se traslada directamente al cliente j, se puede ver que u; < u; + d;. Esto asegura que la
carga que contiene el vehiculo luego de ¢ sumado a la demanda de j no superen la carga
del vehiculo al finalizar ambos puntos. Asi, asegurando la conectividad de los clientes y
la restricciones de capacidad de los vehiculos. Finalmente, las restricciones (7) definen los
posibles valores de las variables de decisién.

2.1. Objetivo a optimizar en el VRP

La naturaleza de este tipo de problemas ha llevado al desarrollo de diversas variantes
en su formulacién. Algunos VRPs estdan disenados para optimizar un unico objetivo [44]
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[3] [22], mientras que algunas veces se abordan multiples simultaneamente [68] [19] [59]. A

continuacién, se analizaran algunos de los objetivos abordados en la literatura relevada.

2.1.1. Costos

Entre los diversos objetivos abordados en los VRP, la minimizacién de costos se destaca
como el aspecto mas repetido en la bibliografia estudiada, con 46 de los 66 articulos encon-
trados. Minimizar costos es importante, ya que cada vez que las rutas no son éptimas se
insume en gastos innecesarios. Ademas, es una forma de sumar variables con unidades de
medidas distintas. Un ejemplo de esto es [70], en este la funcién objetivo suma los costos
operativos por recorrer las rutas con los costos que se insumen por llegar tarde a un destino.

2.1.2. Tiempo

La reduccién de los tiempos de entrega es un aspecto fundamental para garantizar la
satisfaccion del cliente, mejorar la competitividad empresarial y mantener la frescura de
los productos congelados durante su transporte [14]. Ademds, hay situaciones especificas
en la distribucién de productos congelados donde la complejidad aumenta debido a la co-
existencia de flotas propias y flotas tercerizadas. En estos escenarios, la flota tercerizada
puede cobrar por el tiempo que se invierte en el transporte, lo que anade un componente
financiero directamente relacionado al tiempo a la ecuacién [20]. En consecuencia, la reduc-
cion del tiempo de transporte no solo implica mejorar la eficiencia y cumplir con los plazos
de entrega, sino que también puede tener un impacto directo en los costos operativos [20].

2.1.3. Satisfaccion del Cliente

Otro de los objetivos abordados por distintas investigaciones es la satisfaccién del cliente,
esto es el nivel en que el servicio y/o productos cumplen o superan las expectativas del
cliente, buscando su maximizacién. La satisfaccion del cliente depende en gran parte de la
calidad del transporte [31], y es por esto por lo que se le da tanta importancia. Una de las
formas en que se considera la satisfaccién del cliente en la funcién objetivo es minimizando
el nivel de productos deficientes entregados a los clientes como se considera en [26] y en
[31]. En estos estudios, se lleva a cabo un modelo bi-objetivo, minimizando por un lado
los costos totales y por otro se busca optimizar la calidad de los productos entregados.
Anélogamente, en [68], se realiza un modelo bi-objetivo, en el que por un lado se minimizan
los costos totales de distribucién y por otro se intenta maximizar la satisfaccion del cliente,
en la que se considera la violacion de los tiempos de entrega solicitado por el cliente. Otro
abordaje de la satisfaccién del cliente es brindado por [42], en donde se busca minimizar
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la pérdida de la frescura de los productos distribuidos, de manera que sean entregados con
la mejor calidad posible.

2.1.4. Distancia

Otra de las variables que se busca minimizar en la literatura es la de la distancia total.
Reducir la distancia total recorrida por la flota de vehiculos impacta de manera positiva en
diferentes dreas como lo pueden ser la reduccién de tiempos y costos por kilémetro recorrido
o mantenimiento [20]. Ademds, esta perspectiva es 1til a la hora de tomar decisiones sobre
la ubicacién de puntos en una red de nodos. Se pueden vincular a objetivos sustentables,
como en [54] donde se busca minimizar la distancia total con el fin de reducir las emisiones
de CO9 emitidas.

2.1.5. Emisiones de COy

En los dltimos anos el cambio climatico ha atraido mucha atencion, en especial los
gases de efecto invernadero. Entre las distintas medidas que han surgido para reducir las
emisiones de los mismos estd la de la optimizacién de en la distribucién de productos [34].
En la busqueda por abordar el desafio del cambio climatico y reducir las emisiones de
di6éxido de carbono (COq), algunos paises de Europa y China han implementado politicas
innovadoras para promover la responsabilidad ambiental de las empresas [7]. Estas naciones
han establecido regulaciones o limites a las emisiones, optando por adoptar sistemas de
tarificacién del carbono, en los cuales se cobra a las empresas en funcién de la cantidad
de CO2 que emiten durante sus operaciones [7]. Este enfoque, conocido como impuesto
al carbono”, busca incentivar a las companias a reducir su huella de carbono y adoptar
practicas mas sostenibles y respetuosas con el medio ambiente. Al penalizar financieramente
las emisiones de COa2, estas politicas fomentan la adopcién de tecnologias limpias, mejoras
en la eficiencia energética y la busqueda de soluciones logisticas mas ecoldgicas, creando
un impulso significativo hacia la mitigacion del cambio climatico y la construcciéon de un
futuro mas sustentable [20]. Este costo es incluido en las funciones objetivos de 8 de los 66
articulos. Ejemplos de estos se pueden encontrar en los modelos de los articulos [24] y [56].

2.2. Variantes frecuentes del VRP

En la literatura, se puede encontrar una diversidad de variantes al VRP tradicional
detallado anteriormente. Un VRP con variantes se lo denota como un Rich Vehicle Routing
Problem (RVRP, por sus sigas en inglés) [43]. Estas variantes tienden a aparecer juntas,
aumentando la dificultad de la resolucién [45]. En esta seccién se analizardn los distintos
tipos de RVRP que se encuentran en la literatura estudiada.
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2.2.1. Ventanas de Tiempo

Una de las restricciones maés tratadas es la de las ventanas de tiempo, referida en la
literatura como VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows, por sus siglas
en inglés). Entregar los productos en las ventanas horarias de cada uno de los clientes es
uno de los grandes desafios del VRPTW. Este problema es afrontado de distintas maneras
en la literatura. Se suelen separar en ventanas de tiempo duras y ventanas de tiempo
flexibles con penalizacion [41]. Las ventanas de tiempo mads tradicionales, son las ventanas
de tiempo duras. Siendo [e;, ;] los limites en que el cliente i puede recibir la entrega del
pedido, (e; la hora mas temprana y [; la hora més tardia en que un cliente puede recibir
un producto) [65]. Las mismas deben ser respetadas obligatoriamente. Por otro lado, estdn
los que tienen ventanas de tiempo flexibles con penalizacién, es decir, que se admite que el
producto pueda ser entregado fuera del rango horario, pero se penaliza con un costo. Sin
embargo, no puede llegar en cualquier horario, sino que lo que se hace es definir una ventana
de tiempo permitida méas grande que la original [E;, L;]. Cualquier entrega dentro del rango
[E;, L;]. pero por fuera de [e;,[;] resulta en una entrega tardia y reduce la satisfaccién del
cliente y el nivel de servicio [19]. Este tipo de restriccién se suele implementar de la siguiente
manera [61]:

D; > a;;Vie{l,..,n}
T, > D; — b;Vi € {1, ,n}

Donde D; es el tiempo en que se entrega la mercaderia y T; la demora de la entrega,
que es penalizada. Otra variante que se encuentra para esta restriccién son las ventanas de
tiempo que son la combinacién de ambas (fijas y flexibles) como se menciona en [60] en la
que se permite que haya un limite inferior de tiempo fijo y un limite superior de tiempo
flexible, es decir que no se permiten entregas tempranas, pero si tardias con un costo de
penalizacion.

2.2.2. Flota Homogénea o Heterogénea de Vehiculos

Otra de las variantes que presenta la literatura son las capacidades de los vehiculos.
En el VRP original, se consideran flotas de vehiculos homogéneas, es decir, con idéntica
capacidad. En la literatura estudiada se presenta la variante de vehiculos con distintas
capacidades, es decir de flota heterogénea [18].
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2.2.3. Flota Fija o Variable de Vehiculos

Las flotas de vehiculos pueden ser completamente propias de la empresa, tercerizadas,
o una combinacion de ambas. Esta variante le agrega la complejidad de coordinar con una
empresa tercerizada la necesidad de més vehiculos en caso de que sean necesarios [16], pero
el beneficio de tener una cantidad de vehiculos variable.

2.2.4. Productos Unicos o Variados

Otra de las variantes de los VRP es la entrega de uno o multiples productos. La im-
portancia de este tipo de problemas es que se pueden obtener considerables reducciones
en los costos de transporte cuando distintos tipos de productos son transportados en un
mismo vehiculo [58]. Un ejemplo de un problema en el cual no se diferencian en ninguna
caracteristica los productos que se transportan, lo que es equivalente a transportar un pro-
ducto tnico es en [17] donde lo que se recoge son desechos perecederos de granjas. Por otro
lado, en el articulo [4] se plantea un problema en el que se tienen distintos productos con
diferentes niveles de demanda, inventario y parametros de produccién.

2.2.5. Depésito tinico o miltiples depésitos

Por ultimo, otra de las variantes que se pueden encontrar en la literatura es la cantidad
de depositos, pudiendo ser uno o multiples. Un ejemplo de un escenario en el que se tiene
un solo depésito es presentado en el articulo [57], para este caso la flota de vehiculos en sus
recorridos debe comenzar y finalizar en dicho depdsito. Por otra parte, la Figura 1 muestra
el escenario del modelo presentado en [27] el cual tiene dos depdsitos principales (cuadrados
amarillos) y dos depésitos auxiliares (circulos amarillos), los rombos y circulos son puntos
que atender. En este caso, se separan geograficamente a los clientes (representado con los
distintos colores verde, blanco y rojo) y cada depdsito sera responsable de la distribucién
de productos en su respectiva zona. De esta manera se logra pasar de un VRP con gran
cantidad de clientes, lo cual es complejo al ser un problema NP-Hard como se explicé en
la Seccién 1, a tres VRPs con menor cantidad de clientes cada uno.
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Figura 1: VRP con muiltiples depdsitos [27]

2.3. Métodos de resolucién

Los métodos de resoluciéon de modelos matematicos se pueden clasificar en exactos o de
aproximacion. Los primeros son aquellos que hallan la solucién éptima del modelo sujeto a
sus datos y ecuaciones. Mientras que los segundos no garantizan hallar la solucién éptima,
pero ayudan a hallar soluciones cercanas a esta [63].

Los métodos exactos se pueden clasificar en tres categorias: basados en relajacion La-
grangeana, generacién de columnas y programacién dinamica. Estos métodos tienen un
rendimiento malo en comparacién con los métodos de aproximacién, ya que en algunos
casos pueden tomar dias para hallar una solucién en problemas relativamente simples [13].
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Dentro de los métodos de aproximacién se pueden encontrar las heuristicas y meta-
heuristicas. Por un lado, las heuristicas son definidas en [47] como técnicas que buscan
buenas soluciones (cercanas al éptimo) con un costo computacional razonable. Estas pue-
den dividirse en aquellas que crean rutas desde cero y en las que mejoran soluciones dis-
ponibles. A menudo las heuristicas son especificas al problema que resuelven y no pueden
ser utilizadas para resolver otros [13]. Por otro lado, las metaheuristicas son definidas en
[47] como procesos iterativos generacionales que guian a heuristicas subordinadas mediante
la combinacién inteligente de diferentes conceptos como pueden ser fenémenos naturales.
Ademads, exploran y explotan los espacios de busqueda de manera eficiente mediante la
utilizacién de estrategias que estructuran la informacién, presentando mecanismos para
escapar de los 6ptimos locales. Ademas, a diferencia de las heuristicas las metaheuristicas
son aplicables a cualquier problema.

Los métodos de resolucién més frecuentes en la literatura relevada son: Neighbourhood
Search (8 veces), Genetic Algorithm (8 veces), Decomposition based heuristics (7 veces),
Bio inspired algorithms (7 veces), Tabu Search (5 veces) y Simmulated Annealing (4 veces).

A continuacién se presentan las metodologias de cuatro métodos de resolucién: Neigh-
bourhood Search, Genetic Algorithm, Tabu Search y Simmulated Annealing.

2.3.1. Neighbourhood Search

El NS (Neighborhood Search, por sus siglas en inglés) se basa en el principio de destruir
y recrear soluciones. El concepto principal de busqueda es sacar parte de la soluciéon y
cambiarla por nuevos valores, en el ruteo de vehiculos generalmente se le eliminan clientes
a la solucién y agregan nuevos. Para esto se utilizan distintos operadores de destruccién y
construccion los cuales realizan esta tarea en cada iteracién [3]. Existe también el ALNS
(Adapted Large Neighborhood Search, por sus siglas en inglés), la diferencia del ALNS con
el tradicional NS es que a estos operadores se les agregan pesos y la probabilidad de ser
seleccionados en la iteracién se corresponde con los mismos. Para el algoritmo primero se
halla una solucién inicial mediante alguna otra heuristica, luego se empieza a iterar con un
criterio de parada. En cada iteracion actian los operadores antes mencionados para destruir
y reconstruir soluciones y también se evalian las mismas para verificar si es mejor que la
mejor actual, de ser mejor se guarda dicha solucién como tal [3]. Cuando se utiliza ALNS
se puede utilizar lo que se llama un mecanismo de adaptacién, este mecanismo modifica
los pesos de las heuristicas de destruccion y construccion en cada iteracién aumentando los
mismos si la solucién es buena. Esto se puede evaluar de distintas formas, por ejemplo, si
mejora la solucién actual o si no ha salido antes [58].
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2.3.2. Genetic Algorithm

Un GA (Genetic Algorithm, por sus siglas en inglés) es un método computacional ins-
pirado en los procesos biolégicos de la evolucién y la seleccién natural. En un GA, se
mantiene una poblacién de soluciones (llamadas cromosomas en el contexto del Genetic
Algorithm), junto con un proceso reproductivo que permite seleccionar soluciones padre
de la poblacién. A partir de estos padres, se generan soluciones descendientes que exhiben
algunas caracteristicas de cada progenitor [8].

La aptitud de cada solucién esta relacionada con el valor de una funcién objetivo, que
en este caso es el tiempo total recorrido por todos los vehiculos. Similar a los procesos
bioldgicos, las soluciones descendientes con niveles de aptitud relativamente buenos tienen
mas probabilidad de sobrevivir y reproducirse. Se espera que los niveles de aptitud mejoren
en toda la poblacién a medida que evoluciona.

Una vez construida la poblacién inicial, se seleccionan dos cromosomas al azar de la po-
blaciéon. Un nuevo cromosoma, se produce mediante determinado procedimiento de cruce o
procedimiento de mutacién (Ver [8]). Si el nuevo cromosoma es mejor (en términos de op-
timizacién) que cualquier cromosoma en la poblacién actual, se incluye y se elimina el peor
cromosoma en la poblacion actual de acuerdo a una funcién de fitness. Este procedimiento
se repite hasta que se cumpla un criterio de detencion establecido.

2.3.3. Tabu Search

Esta metaheuristica se basa en la busqueda local de soluciones durante un nimero
de iteraciones y/o criterios predeterminados para escapar a éptimos locales. Se realizan
bisquedas locales (de vecindad) que toman una posible solucién del problema y la com-
para con sus ”vecinos”, es decir, soluciones que son muy similares a la misma, intentando
encontrar una solucién mejor. Su particularidad reside en una “lista tabi”, en la misma
se registran las soluciones mas recientes. Se utiliza para no volver a evaluar soluciones ya
evaluadas (estas son referidas como las soluciones ”tabi”), eliminando el reproceso de so-
luciones y mejorando asi la bisqueda. La lista tabi es de memoria limitada, esto se debe
a que el nimero de soluciones en la misma es predeterminado, lo que implica que cada vez
que se encuentra una nueva solucién se actualice la lista anadiéndola y eliminando la mas
antigua. El largo de dicha lista también determina el proceso de busqueda, ya que listas
més cortas requerirdn dreas de busqueda més pequenas [22].

2.3.4. Simmulated Annealing

Este método se basa en el proceso de recocido de los metales. Este es un proceso de
solidificacion en el cual la energia del metal disminuye hasta que su temperatura es igual

81



que la del ambiente, en este momento la temperatura es minima y el proceso termina. Este
algoritmo puede ser muy sensible de los pardmetros iniciales y su rendimiento depende
fuertemente de estos ya que se debe tener una gran tolerancia a que la solucién no mejore
en los primeros pasos del algoritmo. Tras definir estos parametros iniciales, entre ellos
la temperatura inicial, se halla una solucién inicial con algin método independiente del
recocido simulado. Luego, se comienza a iterar hasta alcanzar una temperatura minima.
En estas iteraciones se hallan nuevas soluciones mediante métodos de buisqueda local y se
compara con la mejor solucion. Tras terminar cada iteracién se multiplica la temperatura
actual por un pardametro para disminuirla [65]. M4s alld de ser un buen método para hallar
soluciones tiene el defecto que se pueden perder soluciones buenas, incluso mejores que
la que se tiene. Esto es porque se basa en una funciéon de probabilidad para reemplazar
soluciones atin cuando la solucién hallada no es mejor que la mejor solucién actual. De
todas formas, la probabilidad de elegir una solucién que implique un mayor costo se reduce
a medida que aumenta el nimero de iteraciones [16].
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3.

Revision Sistematica de la Literatura

En esta seccién se desarrolla la revisién sistematica de la literatura llevada a cabo. La

misma se basa en una busqueda de articulos sobre un problema de ruteo de vehiculos de

productos congelados y frescos en el que existe un centro de distribucién y se cuenta con

una flota de vehiculos heterogéneos, existen ventanas de tiempo para las entregas a los

clientes y sus demandas son conocidas. Se consideraron los articulos publicados desde 2013

hasta 2023, afio en que se redacta el presente informe.

3.1.

Metodologia

Una revisién sistematica de la literatura es caracterizada por ser un proceso documen-

tado y repetible [38]. El proceso utilizado en el presente informe es presentado en la Figura

2, el cual consistié en los siguientes pasos:

Definir criterios de clasificacion de la literatura considerando bases de datos o colec-
ciones sobre las que se realizara la buiisqueda. La busqueda fue realizada para articulos
publicados entre 2013 y 2023 con la consulta:

”Vehicle routing problem AND perishable AND time windows AND heterogeneous
AND NOT fuzzy AND NOT uncertainty AND NOT stochastic”

Consolidacién de los resultados obtenidos una vez realizadas las distintas bisquedas
de acuerdo a los criterios mencionados en el punto anterior. Los repositorios utilizados
fueron: IEEEXplore, ScienceDirect, Scopus y SpringerLink.

Lectura de Titulos y Abstracts para clasificacion inicial de las publicaciones de acuerdo
a la clasificacién definida.

Verificar que los articulos no tengan incertidumbre en los parametros, que todos ten-
gan modelo de optimizacién, flota de vehiculos heterogénea y ventanas de tiempo.
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Figura 2: Diagrama de flujo de proceso de biisqueda sistemética
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3.2. Anadlisis Estadistico

Los resultados de la biisqueda sistemaética llevada a cabo se muestran a continuacién. En
la Figura 3 se muestran la cantidad de articulos resultantes por repositorio luego de pasar
por los distintos filtros. Ademas, se llevd a cabo una clasificacién de los articulos resultantes
en 5 categorias que se muestran en la Figura 4. Estas categorias son: inventario, recoleccion
y entrega, localizacién, produccion y tradicional. El desarrollo de las mismas se llevard a
cabo en la Seccién 3.3. Por iltimo, en la Figura 5 se muestra la cantidad de articulos por
cada categoria por ano de publicacién de los mismos. En esta se puede ver un aumento
de publicaciones en los afios mas recientes con respecto al tema, lo que podria indicar un
aumento de interés en problemas de estas caracteristicas. La busqueda se realizé el 15 de
mayo de 2023, posible razén por la cual hay solo un articulo en este ano.

Cuenta de Libreria

IEEEXplore, 5

Springer, 12

Sciencelirect, 22

Scopus, 20

Figura 3: Recuento de articulos por libreria
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Figura 4: Recuento de articulos por categoria
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Figura 5: Cantidad de articulos por categoria por afno

3.3. Analisis segiin contenido

En esta seccién se analizan por un lado el tipo de ruteo tradicional (el clasico VRP), y
por otro, los distintos problemas con los cuales se integra el VRP en la literatura estudiada.
Se separ6 en categorias la bibliografia extraida de la busqueda sistematica para facilitar el
andlisis de la misma.

3.3.1. Tradicional

La primer categoria que se identificé en la literatura es la categoria tradicional. En esta,
se hace referencia a un VRP que incluye los pardametros establecidos en los filtros de la
bisqueda, pero que no se relaciona con ningin otro problema de optimizacién, a diferencia
de los articulos mencionados en las subsecciones siguientes.

Dados los filtros de la bisqueda sistemdtica (”Perishable”) y la utilidad que tiene el
VRP en la aplicacién dentro de las empresas de trasporte (Seccién 2), es previsible que una
gran cantidad de articulos se enfoquen en la distribucién de alimentos [70], [62], aunque
también se encuentran articulos de productos agricolas [24], y productos farmacéuticos [27].
La mayoria se centran en la distribucién de productos en vehiculos terrestres (camiones)
pero hay otros que se centran en la distribucién por la via maritima como en [10]. En [27]
se presenta la problematica de un proveedor logistico que reparte mercaderia en hospitales,
donde se introduce el concepto de “anticipated deliveries”donde el cliente acepta recibir
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pedidos en una fecha previa a la fecha de entrega solicitada, abriendo la posibilidad de
una mejora en los costos del modelo. Otra alternativa que se maneja para estipular fechas
de entrega anteriores o posteriores asi mejorando la solucién, es el concepto de ”multi-
periodo”[1] donde se consideran varios periodos y el modelo especifica cudnto y cuando es
mas Optimo entregar.

Es de interés analizar el aporte de [5] y [3] abordando la entrega directo al consumidor
final en un ambiente de e-comerece caracterizado por la multi-ruta de un vehiculo, donde
el mismo realiza varios viajes en un mismo turno [39] [51]. Ademas, [42] y [7] incluyen
factores del tréafico a la consideracién de los costos del modelo, logrando resultados mas
acertados a la realidad. Asimismo, [66] no solo considera factores del trafico, sino que inclu-
ye las condiciones de la ruta, lo que produce una solucién con un ahorro del 1.07 % para el
caso particular que presenta. En [53] se aborda el problema de el cargado de los camiones
dada la complejidad de transportar distintos tipos de productos, como congelados, frescos
o secos. Por otra parte, otra alternativa que se maneja para mejorar el modelo es ”path fle-
xibility”, donde [34] amplia la posibilidad para que el modelo pueda seleccionar los mejores
caminos dependiendo de horarios o vehiculo utilizado en esa ruta. Se menciona, que esta
caracteristica aumenta la complejidad del modelo y sus tiempos de resolucién. Ahondando
en los articulos enfocados en el e-comerce, [30] presenta un VRP con flota heterogéneos
pero particularmente combinando Vehiculos refrigerados con drones no tripulados para el
reparto de productos perecederos.

Por otro lado, [6] expande el problema del VRP incluyendo no solo los costos de la ruta
o del trasporte, sino que también el costo de los refrigeradores. Esta es una variable de la
temperatura exterior, por lo que los distintos periodos del afio también afectan el resultado.
Otras alternativas que se suman a los objetivos mas utilizados en el VRP ya mencionados
en la Seccién 2.1.5 son las emisiones de COq, donde [54], [57] y [41] lo consideran en la
funcién de minimizacién.

Finalmente, [45] ademé&s de trabajar con varios depdsitos y las diferencias que esto
implica ya mencionadas en 2.2.5 penaliza a la funcién objetivo por faltantes en las entregas.
Similar a [68] que también penaliza la funcién objetivo pero por entregas tardias. Esto lo
hace a través de las ventanas de tiempo flexibles, contrario a [22] que tiene ventanas de
tiempo fijas y ya se considera una restriccién, prohibiendo las entregas tardias.

3.3.2. Produccién

La manufactura abarca distintas actividades y existen diferentes decisiones a tomar
como cudndo, cuanto, dénde y qué producir. Estas decisiones impactan directamente sobre
los costos de producciéon de la empresa. Una practica comun es modelar la produccién
para optimizar lo anteriormente mencionado y luego realizar una optimizacién del ruteo de
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vehiculos. Esta secuencialidad optimiza dos procesos como independientes cuando existen
casos en que no lo son, dando lugar a que no se consideren mejores soluciones [40].

Por esta razén, se empezaron a analizar ambos problemas desde un punto de vista mas
integral en que se busquen optimizar los dos procesos como uno [48]. Un ejemplo de esto
se puede ver en el modelo del articulo [40], el cual minimiza los costos de inventario, de
preparacién de procesos de manufacturacion secuencialmente dependientes y de ruteo en
una tdnica funcién objetivo. Otro ejemplo se puede ver en el articulo [25], en el mismo la
funcién objetivo considera el costo total y se compone de siete costos, algunos pertinentes a
la produccién y otros al ruteo de vehiculos. Estos costos son el de cambio de configuracién
de las maquinas, de produccién, de produccién extra, demoras en el depdsito, de espera,
arribo tardio a clientes y de transporte.

En lo que refiere a la producciéon existen distintas formas de realizar la misma, sujeto a la
naturaleza del producto que se este manufacturando. En la produccién en serie, el producto
debe pasar secuencialmente por distintos procesos, ejemplos de estos son las producciones
presentadas en los articulos [65] y [49]. Otro ejemplo, se brinda en [4], este caso es mds
complejo porque se tienen multiples fabricas en las cuales se puede contar con una o varias
lineas de produccién. Algo que si comparten los tres articulos mencionados anteriormente
es que la produccién es en lotes, de todas formas, mientras los dos primeros consideran que
los lotes deben ir en el mismo vehiculo, el tercero no restringe esto por lo que un lote se
podria separar en la distribucién. A diferencia de la produccién en serie, los articulos [61]
y [33] presentan una produccién en paralelo, la misma se realiza en maquinas idénticas.

Por 1ltimo, es de interés presentar un parametro en el cual la produccién y el ruteo se
relacionan este pertenece al modelo del articulo [26] y es llamado “condicién de calidad”.
Este es un factor que considera la velocidad de deterioro de los productos basandose en
las condiciones ambientales y el preprocesado, entre otros. Es utilizado para calcular los
niveles de conformidad y asi clasificar los productos en si cumplen los niveles satisfactorios
de calidad o no. Al considerar la velocidad de deterioro y las condiciones en las cuales fue
producido queda sujeto tanto al ruteo como a la produccién.

3.3.3. Inventario

Existen distintos tipos de problemas de ruteo de vehiculos integrados con gestién de
inventarios. La gestion de inventarios se refiere al control y supervisién eficientes de los
niveles de existencias de una empresa para satisfacer la demanda, minimizando costos. Esta
integracién se debe principalmente a las diferencias que existen en las cadenas logisticas.
Mas alla de estas, existen algunas caracteristicas que se cumplen para una amplia variedad.
Estas son que con la solucion se debe poder decidir cuando los vehiculos salen del centro,
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qué clientes se visitan y en qué orden y cudnto inventario se consume de cada operacién
[21].

Un ejemplo de aplicacién es el caso [37], en el cual se busca minimizar los costos de
ruteo, minimizando la flota; ademads de los costos de inventario y de ruteo variables. El
escenario que se plantea es un solo centro de distribucién, demanda conocida y multiples
clientes, productos y periodos. En este caso los costos de inventario se presentan en la
funcién objetivo mediante un parametro que muestra el costo por producto y cliente al que
se le proveera multiplicado por una variable de decision binaria que indica si se atendio ese
cliente.

Es interesante el caso planteado en [12], el cual tiene una logistica muy diferente al
mencionado anteriormente. En este escenario se tienen diferentes plantas de produccién
con poca capacidad de almacenamiento y un depdsito central donde se almacena stock.
Ademads, las plantas no pueden parar de producir ya que los costos de reinicio son muy
altos. En este problema se busca maximizar el total de carga que se recoge en las plantas
para llevar al depdsito central y a su vez minimizar la distancia recorrida.

La situacion planteada en [9] es un estudio que se centra en la industria de ventas en linea
de articulos personalizados, este busca encontrar la cantidad y periodo de reabastecimiento
oOptimos, asi como los vehiculos que deben usarse para esto. Todo de forma tal que se
contemplen las emisiones de carbono liberadas en el proceso de reabastecimiento. Por
ultimo, en [35] se plantea un modelo que considera tres niveles de la cadena de suministros:
los proveedores, el centro de distribucién y los puntos de venta. Este enfoque considera no
solo los costos de mantener inventario y ruteo, sino también el de realizar un pedido. La
finalidad del modelo es poder hallar una politica de pedido y distribucién para cada uno
de los productos que se trabajan.

3.3.4. Localizacion

El costo del ruteo de vehiculos y de la ubicacién de los centros de distribucién afecta la
totalidad de la cadena logistica [63]. Definir la cantidad y ubicacién 6ptima de los centros de
distribucién, asi como la optimizacion del ruteo de los vehiculos colabora a la minimizacién
de los costos totales del sistema [63]. Ademds, en [24] se destaca que este tipo de problemas
son decisiones estratégicas, que afectan directamente la satisfaccion del cliente, ya que una
eficiente ubicacion de los depdsitos disminuye los tiempos de entrega, aumentan la misma.
En [63] se describe que el proceso para solucionar este tipo de problemas consta de tres
fases: 1. Asignacion de la demanda, 2. Ubicacion de las facilidades, 3. Optimizar el ruteo de
vehiculos para los subproblemas emergentes. Sin embargo, es imposible combinar estos tres
problemas matematicamente. Por lo tanto, se suelen atacar por separado con un modelo
multiobjetivo.
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Ademas, en [31], [56], [50] y [20] se busca optimizar las ubicaciones de los centros logisti-
cos con un enfoque medioambiental, destacando que la 6ptima ubicacién de los mismos tiene
un gran impacto la reduccién de las emisiones de CO3. Como se mencioné en la Seccién
2.1.5, este es un tépico cada vez mas relevante para las organizaciones.

Por otro lado, los problemas de ruteo vinculados a la localizacién, pueden ser abarcados
por distintas empresas en forma conjunta. La colaboraciéon compartiendo recursos por parte
de las empresas puede aumentar la eficiencia y sustentabilidad de las operaciones logisticas,
sobre todo en el transporte y distribucién de productos perecederos [59]. Varios articulos
se basan en este problema para optimizar los costos logisticos. En [6] se busca encontrar
la mejor ubicacién para un centro de distribucién destinado a ser utilizado por varios
restaurantes, para reducir los costos a partir de la colaboracion. Este tipo de colaboraciones
suelen ser abarcadas también para la logistica en las ciudades desde el punto del gobierno.
Como se detalla en [64], en el que se comenta de la importancia de atacar este tipo de
problemas en economias en constante crecimiento como las de China, en las que el trabajo

colaborativo es ha tomado un rol fundamental.

3.3.5. Recolecciéon y Entrega

Los problemas de recoleccion y entrega de productos consisten en satisfacer la demanda
en un punto de entrega y a la vez recoger cierta demanda en el mismo punto o en uno
distinto, optimizando las operaciones logisticas [15]. Es decir, hay una serie de puntos en
los que se deben entregar productos y otros en los que se deben recoger, estos pueden o
no ser iguales [46]. Esto es una manera de optimizar la red de retorno de los vehiculos al
centro de distribucién.

Este problema tiene un amplio espacio de aplicacién, ya sea en el ruteo de los transpor-
tes publicos, de bienes en situacién de emergencia [67], asi como en logistica en manejo de
desastres [46]. Asimismo, es un problema frecuentemente tratado para atacar el reciclaje o
deshecho de productos. En [44], ademds de que se entregan distintos bienes a los hospitales
se recogen desechos en los mismos para ser descartados de manera correcta simultanea-
mente. Mientras que en [43] se utiliza el VRP para entregar periédicos y a la vez recolectar
los que no fueron vendidos para reciclar los mismos. En contraste, en [19] se plantea el pro-
blema de recoleccién y entrega de productos de forma separada. Es decir que se generan
rutas de recoleccién por un lado, y rutas de entrega por otro.

Este tema es de especial interés para problemas de entrega de productos distribuidos en
barcos, en los que se busca aprovechar al méaximo las visitas de los mismos a los distintos
puertos. El andlisis de estos problemas se pueden ver con mas detalle en [18] y [52], en los
que se tienen consideraciones especificas del tema, como los son las ventanas de tiempo
determinadas por la altura de la marea, entre otros.
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El VRP con recoleccion y entrega es de un gran interés para los productores de leche y
el problema es abarcado por varios autores. Por un lado estan los que tratan el tema de la
recoleccién unicamente, como es en el caso de [58] y [28], en los que se trata la recoleccién
de leche por los distintos productores para después entregarla a las distintas plantas de
procesamiento. Por otro lado, en [14] se trata la entrega de leche a varios clientes con la
opcién de recoger productos para llevar nuevamente al depédsito.

Por ultimo, la investigacion de [16] se enfoca en la recoleccién de cosechas perecederas de
productores locales utilizando flotas de vehiculos propias o tercerizadas. Adicionalmente,
en el &mbito de la agricultura, [32] se enfoca en la entrega y recoleccién de frutas y vegetales
locales con multiples depdsitos.
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3.4. Meétodos de resolucion por categoria

A continuacién, en la Tabla 1, se resumen los métodos de resolucién utilizados por los
articulos de cada categoria definida en la Seccién 3.3.

Para el mismo se utilizan las siguientes abreviaciones, GA: Genetic Algorithm, DBH:
Decomposition Based Heuristics, NS: heuristicas basadas en Neighbourhood Search, Bio:
Bio Inspired Algorithms, T'S: Tabu Search y SA: Simmulated Annealing.
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Métodos de resolucion

Categoria

GA

DBH | NS | Bio | Solver

TS

SA

Otros

Articulos

Inventario

[12]

Localizacién

Recoleccién
& Entrega

[18, 52, 44]

[19, 46, 15, 32]

[58]

[43]

[14, 28]

Produccién

[40, 65, 25]

[26, 4, 61, 49]

[33]

[48]

Tradicional

36, 54]

(68, 3, 22]

[10]

30]

[45, 24, 1, 57]

[6, 34, 66]

62, 27, 7]

[70]

39, 5, 51]

v

[42, 41]

Tabla 1: Clasificacion de articulos
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4. Conclusiones

En este documento se presenta una revision sistemdtica de la literatura acerca del
ruteo de vehiculos con productos perecederos, ventanas de tiempo y flota de vehiculos
heterogénea. Al realizar un analisis estadistico de esta busqueda, se concluye que hubo un
aumento en el interés por este tipo de problemas entre el 2015 y 2022 (ver Figura 5).

Luego, se realizé una clasificacién de los articulos basada en las caracteristicas de los
problemas modelados en estos, distinguiendo por problemas de optimizacién que se inte-
gran con el ruteo de vehiculos. Estos son: el inventario, la localizacién, la produccién y
la recoleccion y entrega simultanea. Se realizé un andlisis de los articulos pertenecientes a
cada categoria.

Se puede concluir que este es un tema con una amplia diversidad de aplicaciones, desde
productos agricolas hasta productos farmacéuticos o la industria maritima, reflejando la
relevancia y versatilidad de este problema en distintos sectores. Ademas, a lo largo de la
literatura se observa un creciente interés en incorporar consideraciones medioambientales,
buscandose en 8 de los 59 articulos relevados la minimizacién de las emisiones de COq,
reflejando la creciente conciencia ambiental y la necesidad de soluciones sustentables. Por
otra parte, otros de los objetivos a los que se les di6 mas relevancia en la bibliografia
relevada son, los costos totales (43 articulos), la satisfaccién del cliente (8 articulos), los
tiempos de entrega (7 articulos), la distancia total (5 articulos) y la cantidad de vehiculos
utilizados (4 articulos).

La variedad del problema en la literatura mencionada anteriormente también se ve
reflejada a través de los métodos de resolucién presentes en la misma. Ya que mas alla de
la versatilidad que puedan presentar las distintas heuristicas y meta heuristicas, para los
59 articulos estudiados se identificaron 23 métodos de resolucion distintos.

Para investigaciones futuras, se puede explorar con mayor profundidad la colabora-
cién entre empresas como una estrategia para mejorar la eficiencia en la distribucién. En
la bibliografia estudiada, sélo [69] y [48] evaliian esta posibilidad. En [69], un grupo de
restaurantes que comercializan productos similares deciden trabajar en conjunto con un
unico centro de distribucién para reducir los costos operativos mientras que en [48] se rea-
liza una revisién de las distintas estrategias para una efectiva colaboracion entre distintas
organizaciones. En ambos articulos se destaca la mejora en la eficiencia de las empresas
que trabajan colaborativamente, reduciendo sus costos operativos, por lo que podria ser
beneficioso indagar en esta area que no ha sido tan desarrollada en la actualidad.
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Anexo II: Relevamiento de datos

El propédsito de esta seccidén es detallar el origen de los datos empleados, asi como
describir el proceso de extraccién de estos antes de que se lleve a cabo cualquier andlisis o
estudio subsiguiente.

Para resolver el problema en cuestién, es necesario conocer las distancias entre si de
todos los clientes y el depdsito. Por ende, obtener estas distancias se puede tornar un
proceso engorroso si no se cuenta con las herramientas adecuadas. Es por ello, que las
distancias fueron extraidas de la API de Google Maps Distance Martix [15] mediante
Google Colab [14]. A la misma, se le entrega las geo-ubicaciones (latitud y longitud) de los
clientes y depdsito y calcula las distancias y tiempos de traslado utilizando la plataforma
de Google Maps, haciendo que ambas sean lo mas preciso posible.

Para la generacién de los casos de estudio se utilizaron datos proporcionados por la
empresa correspondientes a 10 dias consecutivos de operacion. Para asegurar que los mismos
son representativos de la operativa y que el volumen y tamano del problema es soportado
por el modelo, se tomé en cuenta la demanda de los dos anos previos al momento en que
se relevaron los datos y se obtuvo que las semanas extraidas para realizar los estudios se
encontraban dentro de las 5 con mayor demanda dentro del periodo. Ademads, de los 10
dias estudiados hay tres que estan en el percentil 80 con mas entregas, tres en el 88, dos
en el 90 y dos en el 98.
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Anexo III: Resultado de comparaciéon de Solver GLPK vy
CPLEX
Se presentan los resultados obtenidos de la comparacién entre GLPK 4.32 y CPLEX

22.1.1.0. Los mismos se realizaron en una computadora con Windows 11 Home Basic,
procesador 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz y RAM de 16.0 GB.

# Clientes Cl1 GLPK C2 GLPK C3 GLPK C1 CPLEX C2 CPLEX C3 CPLEX

8 0,2 0,23 0,10 0,25 0,22 0,24
10 0,5 0,4 0,1 0,2 0,4 1,1
12 1,6 2,6 0,9 0,7 1,1 2,6
14 11,1 21,3 7.4 3,3 2,6 3,8
16 100,1 120,1 59,8 18,5 15,2 21,4
18 168,3 201,5 104,1 35,8 28,6 33,2
20 281,0 390,6 256,1 38,6 32,9 41,7
22 672,1 720,2 890,3 50,6 46,1 58,3

Tabla 16: Tiempo de resolucién (s)
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Anexo IV: Resultados aplicando heuristica

Luego de realizar la divisién de zonas mediante el Algoritmo 1, se asignan los vehiculos a
cada zona segun el Algoritmo 2 y se corre el modelo para 5 dias de operacion. Se considera
un tiempo maximo de resoluciéon de 1200 segundos para cada zona, que es el tiempo maximo
permitido para una efectiva operacion. Los resultados se muestran a continuacién.

Zona Valor FO  Tiempo (s) Gap
1.1 6017 1200 8,54 %
1.2 2111 24 0%

2.1 1964 1200 12,60 %
2.2 1967 1200 2,06 %
3.1 1501 1200 42 %
3.2 9264 1200 1,29 %
Total 22824

Tabla 17: Resultados para zonas dinamica Dia 1

Zona Valor FO Tiempo (s) Gap
1.1 6138 1200 16,33 %
1.2 2120 8 0%

2.1 2734 1200 1,25%
2.2 1490 1200 22,53 %
3.1 1804 1200 2,63 %
3.2 9264 1200 13,93 %
Total 16306

Tabla 18: Resultados para zonas dindmica Dia 2
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Zona Valor FO Tiempo Gap

(s)
1.1 2599 1200 6,82 %
1.2 2377 1200 39,00 %
2.1 2668 1200 1,40 %
2.2 2070 1200 0,95 %
3.1 1694 1200 30,00 %
3.2 5224 1200 73,70 %

Total 16631

Tabla 19: Resultados para zonas dindmica Dia 3

Zona Valor FO  Tiempo (s) Gap
1.1 5816 550 0%

1.2 2345 1200 1,05 %
2.1 2083 1200 3,42 %
2.2 2023 330 0%

3.1 2048 1200 13,74 %
3.2 7835 1200 5,71 %
Total 22150

Tabla 20: Resultados para zonas dindmica Dia 4

Zona Valor FO Tiempo (s) Gap
1.1 3665 1200 1,46 %
1.2 2020 1200 35,76 %
2.1 2629 1200 9,17%
2.2 2815 1200 2,17%
3.1 1784 1200 12,88 %
3.2 3055 1200 15,75 %
Total 15968

Tabla 21: Resultados para zonas dinamica Dia 5

106



Anexo V: Divisiéon zonas fijas

La primer particion del problema estudiada es la de dividir a los clientes en zonas
geograficas fijas, es decir, que la divisién sea la misma para cada dia de operacién. Para
esto, lo primero a decidir es la cantidad de zonas. Esta eleccién estd muy ligada a la cantidad
de vehiculos con los que cuenta la empresa. El caso estudiado cuenta con 14 vehiculos de
distintas capacidades, de los cuales 8 pueden transportar congelados y 6 no. Ademas, la
cantidad de clientes a atender por cada dia de operacion es de alrededor de 180. Por lo
tanto, dividir en 6 zonas implica que quedan cantidades de clientes para las cuales, como
se muestra en la Seccién 3.4.2, se encuentra solucién factible relativamente réapido.

Una vez resuelta la cantidad de zonas a formar, se decide el criterio para la zonificacion.
En este caso, el criterio se basa en tomar un dia de operacion representativo y dividirlo
en zonas de forma tal que cada una tenga demandas similares en cuanto a cantidad de
clientes, Kg, m? y tiempos de servicio. Para esto se toman lineas de forma longitudinal
y latitudinal en el plano cartesiano. Las zonas resultantes son las que se muestran en la
Figura 17. En la Tabla 22 se muestran la cantidad de clientes y sus respectivas demandas

por zona.
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Figura 17: Particién zonas fijas para Dia 1

Luego de asignar las zonas, se aplica el Algoritmo 2 para asignar vehiculos a zonas.
Por 1ltimo, se ejecuta el modelo en CPLEX para el dia en que se realiza la divisiéon. Los
resultados se muestran en la Tabla 22.

Una vez resuelto para el dia de operacién segin el cual se definieron las lineas que dividen
las zonas, se busca validar la misma con otros casos. Se considera un dia de operacién
contiguo al mismo (Dia 2) y se dividen los clientes con las lineas definidas previamente.
La zonificacion se puede ver en la Figura 18 y la cantidad de clientes asi como la demanda
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Zona Cantidad Demanda Demanda Valor FO Tiempo Gap
de clientes [Kg] [m3] (s)

C1 14 1325 3965 1618 27,19 0%

C2 18 1170 3509 1856 0,83 0%

C3 42 826 2582 3049 1200 1,71 %

C4 41 1817 5875 2027 1200 7,51 %

Fueralzq 28 10667 45979 6331 1200 17,89 %

FueraDer 29 1581 7046 1899 1200 24,18 %

Tabla 22: Cantidad de clientes Dia 1

por zona se muestra en el Tabla 23.
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Figura 18: Particién zonas fijas para Dia 2
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Zona Cantidad Demanda Demanda Valor FO Tiempo Gap
de clientes [Kg] [m3] (s)
C1 16 1007 3457 1607,4 0,31 0%
C2 13 1047 3536 1936,8 0,28 0%
C3 30 744 2731 2068,2 1200 0,67 %
C4 32 1780 5354 2719,8 1200 4%
Fueralzq 20 473 2751,0 3036,6 2,94 0%
FueraDer 60 10044 33471 No factible 1200 -

Tabla 23: Cantidad de clientes Dia 2

Los resultados se muestran en el Tabla 23. Se observa que para una zona no se encuentra

solucién factible en el tiempo méximo aceptable (20 minutos), debido a la excesiva cantidad

de clientes con la que cuenta dicha zona (sesenta clientes). Esto es consecuencia de la

variabilidad que existe entre dias en la demanda y su distribucién geogréfica. Por lo tanto,

se opta por descartar la particién en zonas fijas como método de particiéon del problema.
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Anexo VI: Resultados analisis de sensibilidad ventanas hora-
rias

Vehiculo 1 Vehiculo 2
Caso Costo Km total Km Min extra Km Min extra
total
+10% 6118 339.9 212,8 0 127,1 0
Base 6138 341,0 2128 0 128,2 0
-10% 6147 341,5 211,4 0 130,1 0
-25% 6167 342,6 219,0 0 123,6 0

50% ! ; : ; ; ;

Tabla 24: Resultados de andlisis de ventanas horarias: Dia 1

*No se encontré solucién en tiempo razonable (3hs)
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Anexo VII: Resultados analisis de sensibilidad hora comienzo
tiempo extra

Se presentan los resultados de los distintos casos evaluados variando la hora en que se

empiezan a contabilizar minutos extra.

Vehiculo Dia 1

Vehiculo Dia 5

Caso Costo Km Min. de Min. Km Min de Min.

llegada extra llegada extra
300 7533 211,4 305 5 130,1 421 121
330 6981 215,4 332 2 127,2 402 72
360 6381 220,3 365 5 127,5 366 6
390 6165 218,9 351 0 123,6 423 0
420 6138 211,4 316 0 128,2 416 0
450 6120 211,4 305 0 128,6 428 0
480 6120 211,4 305 0 128,6 428 0
510 6120 211,4 305 0 128,6 428 0

Tabla 25: Resultados de analisis hora limite: Dia 1
Vehiculo Dia 1 Vehiculo Dia 5

Caso Costo Km Min. de Min. Km Min de Min.

llegada extra llegada extra
300 3096 52 307 7 56,5 397 97
330 2570 51,8 303 0 60,4 407 77
360 1998 51,2 355 0 59,8 356 0
390 1931 50,7 327 0 56,6 382 0
420 1924 47,8 319 0 59,1 383 0
450 1930 48,9 289 0 58,3 417 0
480 1897 51,5 388 0 53,9 314 0
510 1922 55,1 387 0 55,7 320 0

Tabla 26: Resultados de analisis hora limite: Dia 5
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Secuencia Dia 1 Secuencia Dia 5

Caso Sol. solver Sol. caso 360 Sol. solver Sol. caso 360
300 7533 7701 3096 3219
330 6981 7041 2570 2559
360 6381 6381 1998 1998
390 6165 6260 1931 1998
420 6138 6260 1924 1998
450 6120 6260 1930 1998
480 6120 6260 1897 1998
510 6120 6260 1922 1998

Tabla 27: Costo de solucién segun caso

112



	Introducción
	Marco teórico
	Introducción al VRP
	Modelo matemático clásico
	Variantes del VRP
	Ventanas de tiempo
	Características de los vehículos
	Flota fija o variable de vehículos

	Métodos de resolución
	Trabajos relevantes

	Definición y modelado del problema
	Descripción del problema
	Formulación del problema
	Conjuntos
	Parámetros
	Variables
	Modelado MILP

	Validación del modelo
	Caso Base
	Caso 1: Cliente contiene helados
	Caso 2: Ventanas de tiempo
	Caso 3: Tiempo de llegada al depósito
	Caso 4: Tiempo entre clientes
	Caso 5: Capacidad de vehículos
	Caso 6: Prohibición de visita

	Elección de solver
	Comparación entre GLPK y CPLEX
	Pruebas de carga con CPLEX


	Heurística de partición
	Heurísticas de la literatura
	División en zonas
	Asignación de vehículos

	Resolución del caso de estudio
	Resultados
	Performance de la heurística propuesta
	Análisis de tiempo de resolución

	Análisis de sensibilidad
	Tiempo de traslado
	Ventanas de tiempo
	Costo de tiempo extra
	Hora de comienzo de tiempo extra

	Comparación de resultados
	Comparación con solución implementada en la realidad
	Comparación con TMS

	Conclusiones y trabajos futuros
	Referencias
	Anexo I: Estado del Arte
	Anexo II: Relevamiento de datos
	Anexo III: Resultado de comparación de Solver GLPK y CPLEX
	Anexo IV: Resultados aplicando heurística
	Anexo V: División zonas fijas
	Anexo VI: Resultados análisis de sensibilidad ventanas horarias
	Anexo VII: Resultados análisis de sensibilidad hora comienzo tiempo extra

