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Abstract

Distribution and Transport operations play a very important role in logistics. The Vehicle Routing Problem has the goal
to schedule a set of routes that will attend a set of customers geographically dispersed. In other words, it needs to be decided
which vehicle attends each customer and from which depot. This paper proposes a solution technique to optimize the
distribution of school's lunches in Bogot4, while considering the problem's restrictions, reducing costs and accomplishing
the expected service level (amount of schools where lunch is delivered inside the time windows). It is worth noting that
most of the schools involved in the Colombian government program PAE are in the south of the city, being part of a
vulnerable population.

The additional proposal of this paper is to include the Multi-Depot, Capacitated, Time Window dependent and
Stochastic modifications of the traditional VRP in one problem, in order to respect the restrictions of the real-life application
and to integrate these previously studied problems in one. The design process was based on ISO 13053 of 2012. As a
solution, a Solomon heuristic combined with a Granular Tabu Search algorithm was used and programmed in C++. To test
the performance of the deterministic technique in a stochastic environment, a Simheuristic was made to compare those
results considering the Key Perfomance Indicators (KPIs) selected (Total Cost, Service Level and Time of Delay).

As aresult, favorable solutions were found when combining the selected heuristic with the Granular Tabu. The solution
had an average gap of 5,97% in comparison to the optimal value, with an acceptable execution time. The evaluation between
the deterministic and stochastic solution showed an improvement in the KPIs when the stochastic environment is considered.
Also, different factors (such as Number of Nodes, Deviation of transit time and Fixed Cost of Delay) were evaluated in
SPSS and demonstrated to have significant influence in the KPls, indicating that the model is sensitive to those factors.

Palabras Clave: Ruteo de Vehiculos (VRP), Ventanas de Tiempo (TW), Capacidad de Vehiculos (C), Mdltiples Depositos
(MD), Tiempos de Viaje Estocasticos (S), Simheuristic.



1. Justificacion y planteamiento del problema

En Colombia, especificamente en Bogota, el estado nutricional de las personas es un indicador de calidad de
vida de las poblaciones ya que evidencia el desarrollo fisico, intelectual y emocional de las mismas, de acuerdo
con un informe de la Secretaria de Salud de Bogota (2017). Esto esta intimamente relacionado con el estado de
salud y con factores alimentarios, socioeconémicos, ambientales y culturales de las personas. Sin embargo,
existe un particular interés en que los nifios tengan una buena alimentacion, dado que una mala nutricion
conlleva a problemas de desarrollo fisico y cognitivo a largo plazo, es decir, en la adultez.

Para evitar esto, existe EI Programa de Alimentacion Escolar (PAE) (2013), el cual es una asociacion entre
la Secretaria de Educacion Distrital, un operador (como cajas de compensacién) y colegios oficiales para
contribuir con la permanencia escolar de nifios mediante la generacion de habitos alimenticios saludables.

El problema planteado se resume de la siguiente manera: Los diferentes depdsitos deben distribuir las
porciones de alimentos calientes a los diferentes nodos (colegios), seleccionando rutas que mejoren los
Indicadores Clave de Rendimiento (por sus siglas en inglés - KPIs) manteniendo un costo aceptable. La
representacion de la operacion se puede ver en la lustracion 1. En este proceso es necesario que esta comida
llegue a una temperatura especifica para que pueda ser servida cumpliendo los estandares de calidad establecidos
en el programa.

lustracién 1. Grafo de la distribucién de alimentos desde el CPA hacia los colegios.
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Fuente: Construccion de las autoras.

También es importante tener en cuenta que los colegios cuentan con unas ventanas de tiempo en las cuales
deben ser recibidos los almuerzos, ya que estos son servidos inmediatamente a los estudiantes. El intervalo
establecido para la recepcion de comida es de 2 horas, que por lo general en entidades educativas es de 12 pm
a2pm.

La programacion de las rutas para distribuir los almuerzos debe cumplir con las siguientes condiciones:

e Cumplimento de la entrega de los almuerzos de acuerdo a las ventanas de tiempo establecidas, debido
a que se trata de entregar almuerzos en las condiciones de temperatura ideales para conservar sus
nutrientes y ser entregados en el momento indicado.

Capacidad de los vehiculos de la flota con la que el operador contrata actualmente.
Tiempos de transporte variables dependiendo de la hora, el dia, el trafico, etc. Para capturar dicha
variabilidad se va a considerar estos tiempos como estocasticos.

Se tiene conocimiento de que generalmente la planeacion de las rutas del programa se realiza de manera
manual, sin necesariamente considerar de forma directa el impacto de variables como los tiempos de transporte.



La aleatoriedad de esta variable puede incidir en el incumplimiento de la entrega de los almuerzos dentro de las
ventanas de tiempo predefinidas.

Esto genera un impacto social y econémico, debido a que significa que nifios y jovenes en colegios en la
periferia de Bogota pueden correr el riesgo de no almorzar, ademas de que la comida debe ser desechada o se
deben pagar sanciones dado que no se cumple con los estandares de calidad. Adicionalmente, existen
implicaciones para intentar garantizar un buen nivel de servicio, como lo son los sobrecostos en los que se puede
incurrir por subcontratar o tener una flota de vehiculos disponible superior a la necesaria.

Es por esto, que lo que se busca es explorar si es posible encontrar rutas de distribucion que conlleven a un
mejor desempefio en tasa de cumplimiento mediante un costo logistico aceptable o en su defecto, mantener las
tasas de cumplimiento actuales incurriendo en un menor costo logistico.

La logistica industrial actualmente funciona no solo como el "conjunto de medios para llevar a cabo un fin
determinado de un proceso" (Pérez Porto, 2009), sino ademas como una ventaja competitiva en el mercado. Es
por esta razon que se han desarrollado diferentes métodos que permiten mejorar el desempefio logistico de las
empresas. Para el presente trabajo se tomara como referencia el Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP por sus
siglas en inglés, Vehicle Routing Problem), aprovechando que cuenta con multiples variantes y métodos de
solucion, siendo uno de los mas comunes en la optimizacién de operaciones logisticas. Este plantea la bisqueda
del disefio de rutas para la distribucion y/o recoleccion de mercancias, insumos, personas, etc., incluyendo
diferentes restricciones tales como: nimero de vehiculos, su capacidad, lugares de destino y demanda de los
clientes, entre otras. (Rocha Medina, Gonzélez La Rota, & Orjuela Castro, 2011).

Con el fin de resolver el problema de ruteo identificado en este proyecto, surge la necesidad de desarrollar o
adaptar e implementar estrategias para obtener un disefio de rutas en el cual se contemplen las variables,
restricciones y cambios en los parametros. Cuando se utilizan estas estrategias que sirven de apoyo a la toma de
decisiones, se potencializa la posibilidad de incrementar la eficiencia de la distribucion. Esto podria implicar
una mejora en el cumplimiento de las ventanas de tiempo y, ademas, podria facilitar una reduccion en los costos
logisticos.

Es importante resaltar que parte de la importancia del problema reside en que todo lo anterior contribuye a
la generacion de una sociedad enmarcada en el campo de la proteccién social y a la transformacion de la
comunidad para la mejora del desempefio social, econdmico y ambiental. Es evidente que, ademas, lo anterior
se relaciona con el ser y la naturaleza de la comunidad Javeriana, la cual tiene el propoésito de servir a la sociedad
para que sea mas civilizada, culta y justa, en un contexto de responsabilidad social y empresarial (Pontificia
Universidad Javeriana, 2013).

Con base en lo anterior, se plantea la siguiente pregunta de investigacion: ;Cémo disefiar una estrategia de
solucién formal para soportar la toma de decisiones en la construccion de las rutas para la distribucion de
alimentos?

2. Antecedentes

El VRP, segin Andreatta, Casula, De Francesco y De Giovanni (2016), es un problema de optimizacion de
redes, donde un conjunto de clientes se sitda en los nodos de un grafo y un conjunto de rutas deben ser
determinadas para atender a todos los clientes. Entre las caracteristicas del problema se encuentra que las rutas
deben iniciar y finalizar en el mismo nodo denominado Deposito o Centro de Distribucién (CD) y las distancias
de viaje entre los nodos, asi como los tiempos de servicio de cada uno, estan dados, es decir, son deterministicos.

La funcion objetivo de este problema y de los articulos referenciados mas adelante, busca minimizar el costo
logistico total, conformado por los costos de transporte y de servicio. Estos costos estan relacionados con la



distancia total recorrida, el tiempo total del recorrido, el nimero de rutas y de vehiculos utilizados, la asignacion
eficiente de rutas, el cumplimiento de las ventanas de tiempo, entre otros.

De acuerdo con el problema previamente expuesto, es posible identificar cuatro variantes con respecto al
VRP tradicional que consideran las restricciones del problema de distribucion de almuerzos, las cuales seran
descritas a continuacion.

Teniendo en cuenta que la entrega de los almuerzos debe realizarse en una franja horaria, la primera
extension que aplica al proyecto, es el VRP con Ventanas de Tiempo (Time Windows — TW). Una de las
asunciones basicas de VRPTW es que los tiempos de distribucién son deterministicos y correlacionados
linealmente con la distancia. Sin embargo, generalmente en los escenarios de la vida real esto no es valido por
razones como la congestion vehicular, obras publicas, accidentes, clima, etc. (von der Linde & Mdénch, 2015)

Adicionalmente, se encontrd preciso incluir la capacidad de los vehiculos como factor importante. La
extension para este caso es denominada CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem), en la cual se asume que
"dada una flota de k vehiculos homogénea, es decir, todos cuentan con la misma capacidad Q" (Montes Orozco,
2015), el problema consiste en encontrar rutas de cada vehiculo a un minimo costo.

Finalmente, dos de las consideraciones importantes son: en primer lugar, que los tiempos de distribucion
varian cada dia de la semana y dependiendo de la hora (teniendo en cuenta las condiciones de la ciudad) y, en
segundo lugar, que se cuente con mas de un depoésito para el ruteo de los vehiculos. Es por esto que los
problemas “VRP with Stochastic Travel Time” (SVRP) y “Multi-Depot VRP” (MDVRP) deben ser tenidos en
cuenta al momento de desarrollar la estrategia de solucion propuesta.

Vale la pena mencionar que la solucién propuesta enmarca todas las variantes previamente mencionadas del
Problema de Ruteo de Vehiculos. Sin embargo, luego de revisar la literatura no se encontré ninguna técnica de
solucién que reuniera todo esto. Por esta razon, a continuacion, se presentaran los acercamientos que han tenido
otros autores en la solucién de las posibles combinaciones de las variantes. El aporte del presente trabajo sera
definir una posible técnica que retina o tenga en cuenta todas las variantes.

e CVRP +VRPTW

En el articulo presentado por Pinar Kirci (2016) en la Academia India de Ciencias, cuyo acercamiento al
problema clasico de VRP se realiza de una manera aplicada a la vida real por medio de mapas e ilustraciones
graficas. Teniendo definida la ubicacion del deposito y de los puntos de entrega, el método propuesto genera
una solucién inicial por medio de un algoritmo Greedy, para luego utilizar la Blsqueda Tabu y obtener una ruta
optimizada. Esta solucién es presentada sobre mapas (gmap.net). Adicionalmente, con la ayuda de Microsoft
Visual Studio se desarrolla una interface donde se presentan las rutas generadas sobre los mapas de acuerdo a
las condiciones del problema (i.e. tipo de vehiculo).

Una solucién diferente a este tipo de variaciones lo realiza (Schneider, Schwahn, & Vigo, 2017) con Tabu
Granular, que es una forma de mejorar el tiempo de ejecucion para problemas combinatorios de optimizacién
sin comprometer la calidad de la solucion. Si se compara una solucién de Tabu Granular con la mejor solucién
de calidad por Nagata et al. (2010) existe una brecha de 1,62%, sin embargo, el tiempo de ejecucion del granular
es 55 veces menor.

e CVRP + MDVRP

Los autores Vitdria Pureza, Reinaldo Morabito y Marc Reimann (2011), resuelven el problema de MDVRP
con flota heterogénea, teniendo como restriccion que cada camion debe atender una sola ruta. Los autores
proponen implementar una solucién inicial con la heuristica Solomon y con base en ella realizar la bisqueda



Tabu y la optimizacidn de la Colonia de Hormigas. Ademas, realizan la comparacion entre ellas y obtienen que
ambas son capaces de producir buenas soluciones.

Una solucién diferente es la expuesta por (Escobar, Linfati, Toht, & Baldoquin , 2014) que consiste en
determinar las rutas que se realizaran para satisfacer la demanda de los clientes. Para cada ruta tienen en cuenta
la capacidad asociada y las restricciones de duracion maxima. El objetivo es minimizar la suma de los costos
de viaje relacionados con las rutas realizadas. El algoritmo propuesto se basa en un marco heuristico
previamente introducido por los autores para la solucidn del Problema de Enrutamiento de Ubicacion Capaz
(CLRP). El algoritmo aplica un procedimiento hibrido de Busqueda Tabu Granular, que considera diferentes
vecindarios y estrategias de diversificacion, para mejorar la solucién inicial obtenida mediante un
procedimiento hibrido. Los experimentos computacionales en instancias de referencia de la literatura muestran
que el algoritmo propuesto es capaz de producir, dentro del tiempo de computacion corto, varias mejores
soluciones obtenidas por los métodos publicados anteriormente y las nuevas mejores soluciones.

e VRPTW + MDVRP

Los autores Heechul Bae y llkyeong Moon (2016) extendieron el problema de VRP con Miuiltiple Deposito
y Ventanas de Tiempo a un estudio aplicado con vehiculos de servicio usados en la entrega e instalacion de
aparatos electronicos. El problema que ellos plantean incluye tiempo de servicio estocastico, que cada cliente
es atendido por un solo vehiculo y que se cumplen las ventanas de tiempo. La solucién planteada inicia
utilizando una heuristica propuesta por los autores que se asemeja bastante a Vecino Méas Cercano. Luego se
aplica un algoritmo Genético. En el articulo se evidencia que se presenta una solucién bastante buena que,
aunque aumenta la distancia total recorrida, disminuye el valor objetivo total (los costos).

Adicionalmente, ( Cordeau & Maischberger, 2011) resuelve el problema con una meta heuristica Tabu
iterada paralela, utilizando el marco de busqueda local iterado, la heuristica combina la bisqueda tab con un
mecanismo de perturbacién simple para garantizar una exploracién amplia del espacio de busqueda. Los
extensos resultados computacionales muestran que la heuristica propuesta supera a la busqueda tabi sola y es
competitiva con la heuristica disefiada para cada problema en particular de cada extensiéon de VRP, VRP
periddico (periodo de planificacion para M dias), VRP con ventanas de tiempo y VRP dependiente del sitio.

e VRPTW + SVRP

Uno de los acercamientos propuestos por Duygu Tas, Nico Dellaert, Tom van Woensel y Ton de Kok (2012)
considera los costos de transporte y el nimero de vehiculos utilizados, desarrollando un algoritmo de iniciacion
de rutas factibles con la heuristica Solomon, seguida de una meta heuristica basada en la bldsqueda Tabu.
Obteniendo como resultado buenas soluciones deterministicas en tiempos razonables. Ademas, realizan una
comparacion entre distintas soluciones iniciales para probar que el Tabu tenga buenos resultados en todas las
situaciones. Finalmente, para el caso estocastico, se realizan corridas con las cuales analizan que la variacion
en los tiempos de viaje esta directamente relacionada con la ruta y el costo.

Otro acercamiento propuesto por Von der Linde y Mdnch (2015), busca minimizar el tiempo total de
distribucion en el caso de VRPTW deterministico, mientras se minimiza el tiempo total de transporte y las
penalizaciones en el caso estocastico. La solucion planteada inicia utilizando una combinacién de la heuristica
de Ahorros Modificados y la de Insercion. Luego, el criterio de aceptacion de las rutas es un hibrido entre
Variable Neighborhood Search (VNS) y un Simulated Annealing (SA) — Approach. Lo que los autores proponen
es evaluar la funcion objetivo en cada movimiento (para el caso deterministico) y simular la ejecucion de las
rutas correspondientes al confrontarlas con los tiempos de viaje estocasticos. Como conclusién presentan que
las ventanas de tiempo estrechas deterioran la calidad de la solucién, y que las soluciones presentadas que



utilizaron un acercamiento de muestreo superan los resultados de las soluciones derivadas basadas en datos
deterministicos.

Finalmente, los autores Quintero, Gruler, Juan, de Armas y Ramalhinho (2017) proponen resolver un
problema de Colaboracion Horizontal entre empresas con variantes de VRP. En el articulo buscan ilustrar los
beneficios de la logistica compartida en un ambiente urbano realista, en donde se presenta incertidumbre tanto
en la demanda de los clientes como en los tiempos de transporte. En otras palabras, el problema modelado
integra MDVRP con SVRP. El acercamiento integra una meta heuristica propuesta basada en Busqueda Local
Iterada (Iterated Local Search - ILC) con una Simulacién Monte Carlo dentro. Para resolver la estocacidad de
las variantes de VRP, proponen un algoritmo simheuristic. Como resultado, reportan la confiabilidad de la
solucién con la simheuristic y obtienen que la estrategia de colaboracion puede generar grandes reducciones en
el costo total.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, la contribucion de este trabajo sera integrar todos los avances
encontrados en la literatura en un mismo problema. Se definieron cuatro variantes de VRP relevantes para el
problema a resolver y no se encontro registro en la literatura de la agregacion de mas de dos variaciones del
problema general base.

Este trabajo puede ser aplicado en proyectos donde se distribuyan productos perecederos a varios clientes,
desde mas de un CD. Otras aplicaciones podrian ser en la medicina: la distribucién de 6rganos o fluidos
corporales a diferentes laboratorios de anlisis desde diferentes ciudades, o los restaurantes que cuenten con
puntos de venta en distintos sitios de la ciudad, los cuales posean cocinas principales y satélites que repartan
comida preparada o semi-preparada a sus franquicias.

De los antecedentes anteriores se eligio la mejor alternativa de solucion para cada caso, que permite cumplir
con todas las restricciones, y con base en esto se desarroll6 la integracién de forma auténoma por las autoras.

3. Objetivos

Diseflar una estrategia de solucién para el problema de disefio de rutas del Programa de
Alimentacion Escolar a colegios en la periferia de Bogot4, teniendo en cuenta todas las restricciones
involucradas.

Obijetivos especificos

v' Disefiar e implementar un modelo matematico que permita resolver el problema con parametros
deterministicos.

v’ Seleccionar e implementar una técnica de solucion para la version deterministica del problema.

v Comparar la calidad de los resultados obtenidos del modelo matematico y de la técnica de solucion
propuesta en términos de un indicador de desempefio de interés, como por ejemplo el costo total de
transporte y nivel de servicio para el caso deterministico del problema.

v’ Identificar y analizar el impacto de la técnica de solucion con parametros estocasticos (tiempos de
viaje) en los indicadores desempefio de interés (costos logisticos de transporte, tasas de cumplimiento,
etc.), por medio de una simulacién.

4. Metodologia

Se realizaron las 4 primeras etapas del modelo DMAIC:



Primera etapa - Definir: Basadas en la literatura y los antecedentes del problema se buscaron modelos de
solucion los cuales se adaptaban a las caracteristicas del problema y cumplian con el objetivo especifico A.
Adicionalmente, se definid la pregunta de investigacion la cual permite solucionar el objetivo general
mencionado.

Segunda etapa - Medir: Una vez se tiene el modelo matematico se procede a realizar el modelo
deterministico calculando en ambos los indicadores de interés, tales como Costo de la ruta y Nivel de Servicio,
cumpliendo con el objetivo especifico B.

Tercera etapa - Analizar: Se realiz6 un andlisis de la comparacion obtenida del item anterior con el fin de
corroborar que el modelo deterministico alcanzaba soluciones muy cercanas al 6ptimo, cumpliendo con el
objetivo especifico C.

Cuarta etapa - Mejorar: Se integré una técnica de simulacion en la meta heuristica deterministica
(simheuristic) la cual permite mejorar la programacion de las rutas ya que contempla las variaciones en el
tiempo de transporte. Finalmente, con el fin de comparar los resultados de la solucién deterministica y
estocéstica se realizd una simulacién la cual permite conocer cual obtiene mejores valores en los indicadores
de interés, en busca de cumplir el objetivo especifico D.

4.1. Disefio del modelo matematico

Para resolver el problema de MDVRPTW en el caso deterministico, se propone un modelo matematico
basado en las formulaciones clésicas de las variantes del VRP.

El problema de enrutamiento de vehiculos con Mdltiples Depdsitos y Ventanas de tiempo estudiado en este
documento implica encontrar las distintas rutas viables con el fin de minimizar el costo total de distribucion.
Una ruta factible de un vehiculo es un viaje que comienza y termina en un mismo deposito, visitando algunos
clientes de tal manera que se cumplan las restricciones de ventanas de tiempo y de capacidad. Para este problema
se tiene en cuenta la siguiente notacion:

Conjuntos:
I ={1,..., n}: Conjunto de nodos
D = {1,..., m}: Conjunto de depdsitos
C = {m+1,..., n}: Conjunto de colegios
K =/{1,..., k}: Conjunto de vehiculos
Parametros:

Cijk := Costo de viajar del nodo i al nodo j con el vehiculo k
Tijk := Tiempo de viajar del nodo i al nodo j con el vehiculo k
Bi := Demanda del nodo i

Q«k := Capacidad del vehiculo k

Si := Tiempo de servicio en el nodo i

Ei := Ventana de tiempo temprana del nodo i

Li := Ventana de tiempo tardia del nodo i

M := NUmero muy grande

Variables de decision:

Xik:= 1 Siseviajadel nodo ial nodo j con el vehiculo k
0 En caso contrario
Uk := 1  Siel vehiculo k es usado

0 En caso contrario
Aik := Tiempo de llegada en [minutos] al nodo i con el vehiculo k
Bik := Tiempo de inicio del servicio en el nodo i con el vehiculo k
Wik := Tiempo de espera del vehiculo k en el nodo i

Teniendo en cuenta estas definiciones, el MDVRPTW se puede describir asi:
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La funcidn objetivo (1) minimiza el costo total de desplazamiento. La restriccion (2) obliga a que cada
cliente sea visitado exactamente una vez. La restriccion (3) hace referencia a la conservacion del flujo en los
nodos, previniendo que un vehiculo termine la ruta en un colegio. La restriccion (4) garantiza que la capacidad
de un camion sea respetada. La restriccion (5) obliga a que sean usados todos los depésitos. La restriccion (6)
asigna un vehiculo a un deposito, solo si este es necesario usarlo. La restriccion (7) garantiza que cada vehiculo
visite a determinado cliente una vez. La restriccién (8) garantiza que no existan rutas entre depositos. Las
restricciones (9) - (13) garantizan la viabilidad de la planificacion respecto a las condiciones de tiempo. La
restriccion (9) asegura que si un arco entre nodos (i, j) es realizado por un vehiculo k (es decir Xjj = 1), el
tiempo de llegada en el nodo j sélo puede ser posible cuando el nodo i esté terminado y cuando el vehiculo k se
ha tomado el tiempo para viajar de i a j. La restriccion (10) garantiza que el comienzo del servicio s6lo comienza
después de haber llegado al nodo. La restriccion (11) establece el tiempo de espera en cada nodo. Las
restricciones (12) y (13) garantiza que la ventana de tiempo de cada nodo sea respetada.

4.2. Disefio de una técnica de solucién para la version deterministica del problema
Heuristica:

Con base en los antecedentes previamente mencionados se tom6 como solucion inicial al problema de
MDVRPTW la heuristica propuesta por Solomon en 1987. Esta heuristica ha sido utilizada por multiples autores
para resolver el problema de VRPTW como punto de inicio para meta heuristicas. Sin embargo, para el presente
proyecto se realizaron ciertas adaptaciones al algoritmo tradicional, de tal manera que se tuvieran en cuenta
depdsitos multiples y se mejorara el costo total (ver Anexo 5).

Solomon inicia generando una semilla (el nodo a atender mas distante desde el depésito) para la creacion de
las rutas. Como en el presente caso se trata de un problema con mudltiples depésitos, la inicializacién del
algoritmo es la generacion de una semilla para cada deposito que hay. Después de diferentes intentos, la
propuesta realizada para la solucion de este problema es que la ruta inicie con el nodo mas cercano al depésito,
en vez del mas lejano. Luego de diferentes corridas, se confirmé que esta modificacion tiene un impacto positivo
en el costo total de la asignacién (ver Anexo 6).

Luego de creadas tantas rutas como depositos, se toma el siguiente colegio en la lista de "No Asignados" y
se evalua la insercion del mismo en cada una de las rutas creadas, en todas las posiciones posibles, respetando
las restricciones de: Capacidad y Ventanas de Tiempo. Para cada insercion evaluada, se calcula el C1 y el C2,
parametros propuestos por Solomon. El C1 representa el costo de la insercion comparado con el costo de no
insertarlo; en el caso del presente proyecto, el costo se ve representado en términos de tiempo. ElI C2 es la
distancia desde el deposito hasta el colegio insertado menos C1.

Después de evaluar la insercion de colegios en las diferentes rutas creadas, se escoge el menor C1 para
realizar la respectiva insercion en la posicion, camion y depdsito especifico. En este punto, se realizé otra
modificacion a la heuristica tradicional, ya que luego de realizar varias corridas se comprobé que para este caso
se obtenia una mejor solucion teniendo en cuenta Gnicamente el menor C1 al momento de escoger el colegio a
insertar, en vez de seleccionar aquel que presente menor C1 y mayor C2 simultdneamente.

Finalmente, en el caso en que ain haya colegios sin ser asignados, se crea una nueva semilla de la manera
mencionada anteriormente y se realiza nuevamente el proceso anterior hasta que todos los colegios estén
asignados en una ruta.

Para un mejor entendimiento del funcionamiento de la heuristica, el diagrama de flujo del mismo se
encuentra en el Anexo 5.



Meta heuristica:

De acuerdo a los trabajos citados en el presente documento, la combinacion de heuristica y meta heuristica
gue mejor funciona para resolver problemas similares de VRP es Solomon (previamente descrita) con Blsqueda
Tabu Granular. Esta meta heuristica surge como una herramienta que permite "mejorar" las soluciones iniciales
obtenidas por medio de busquedas locales.

Con base en la caracteristica principal de Tabu que funciona basado en el concepto de memoria, es decir,
cada vez que se realiza una blsqueda, el programa restringe que ese movimiento se devuelva, evitando quedar
encerrado en ciclos infinitos y saliéndose de dptimos locales; se realiza una extensién al Tabu Granular con el
fin de realizar intensificacion y diversificacion en la busqueda (mirar Anexo 7). Esta meta heuristica da
soluciones de calidad con un tiempo de ejecucion menor que la blsqueda tabu “tradicional”, ya que se basa en
el uso de vecindarios restringidos que no contienen cambios que probablemente no mejoren la solucién.

Para el desarrollo de esta meta heuristica se tom6 como base el paper “The Granular Tabu Search and Its
Application to the Vehicle-Routing Problem” teniendo en cuenta los siguientes pardmetros:

Para determinar el vecindario granular de la meta heuristica se tomaron en cuenta todos aquellos arcos que:
su costo es menor o igual que el umbral de granularidad o tienen conexidn directa con los depots o son
pertenecientes a la solucion actual.

ZI

v=haE e

v: umbral de granularidad

P es el parametro de dispersion y puede tomar un valor desde 0 a 5, sin embargo, los mejores
resultados se obtienen conun B entre 1y 2.5.

Z": Es el costo de la solucion actual.

n: Numero de colegios.

k: NUmero de depots.

Una vez encontrado el vecindario granular, el tabl comienza a iterar con un valor i llevando a cabo cuatro
operadores de busqueda (insercion, intercambio, doble intercambio y delta) de tal manera que se realicen
multiples basquedas en el vecindario para encontrar los mejores cambios en la solucion que minimizan la
funcion objetivo. Siempre que la mejor solucién actual no mejore después de Ni iteraciones, el parametro de
dispersion es aumentado a ff, un nuevo vecindario granular es encontrado y Nf iteraciones se realizan a partir
de la mejor solucion encontrada. Luego el parametro de dispersidn se restablece a su valor original y la busqueda
continua hasta Ni iteraciones sin mejora. Basadas en el articulo mencionado anteriormente, usamos Si=1.25,
Ni=15n, #=1.75 y Nf=n.

Los operadores de busqueda implementados en la meta heuristica se explican a continuacion:

e Insercion: consiste en remover un colegio a de su posicion actual e insertarlo en una posicién
diferente, antes de un colegio b. Los colegios a y b son seleccionados de manera aleatoria y pueden
estar en la misma ruta o en rutas diferentes. Una vez seleccionado el cambio se evalda factibilidad, en
caso de ser factible se realiza y se inicia una nueva iteracion, de lo contrario se continda con el siguiente
operador.

e Intercambio: este operador consiste en intercambiar de posicion dos colegios, los cuales son
seleccionados aleatoriamente. Este algoritmo permite cambios de colegios dentro de la misma ruta o
en rutas diferentes. Cuando se realiza un cambio, se calcula el costo total de la solucién y se acepta el
cambio Unicamente si ha mejorado la funcidn objetivo actual iniciando una nueva iteracién. En caso
de no aceptarlo se continda con el siguiente operador.

e Doble intercambio: en esta blsqueda, nuevamente se generan dos nimeros aleatorios. La diferencia
con el buscador anterior radica en que en este caso se toman las parejas de dichos nimeros, bajo la
siguiente condicidn: por defecto se selecciona el arco compuesto por un colegio seleccionado y el que



se encuentra a la derecha del mismo. Cuando se intercambian de posicion los dos arcos (cuatro
colegios), se evalta factibilidad, en caso de ser factible se realiza y se inicia una nueva iteracion, de lo
contrario se continda con el siguiente operador.

e Delta: se basa en el operador de intercambio. Consiste en llenar una matriz delta con la diferencia
entre la funcion objetivo de la solucion actual y la funcion objetivo que se obtendria si se realiza el
intercambio de dos nodos. Una vez se evallan todos los posibles cambios, se selecciona el que mayor
impacto tenga en la funcién objetivo y cumpla con todas las restricciones del problema.

En el Anexo 7 se muestra el diagrama de flujo de la meta heuristica Tabd Granular y cada uno de los
buscadores.

4.3. Disefio de una simulacién para la version estocastica del problema

Para la evaluacion de la herramienta en un ambiente estocéstico, se recurrié a una simheuristic (mirar Anexo
8). Este enfoque de solucion opera con base en un problema estocastico, en donde “las variables aleatorias se
transforman en valores deterministicos (considerando valores esperados)” (Quintero-Araujo, Gruler, de Armas,
Juan, & Ramalhinho, 2017). Luego, el problema deterministico es resuelto con una meta heuristica y evaluado
estocésticamente al hacer varias corridas de simulacion.

En la solucidn propuesta en el presente trabajo, la simheuristic se encuentra dentro del Tabd Granular, por
lo que cada vez que se genera una nueva instancia, se repite el siguiente procedimiento: Cuando se inicia la
meta heuristica, cada vez que el TG intenta hacer un cambio, este se evalla en el promedio de M matrices de
tiempos y se evalla la factibilidad del cambio. En caso de que si cumpla todas las restricciones, se acepta el
cambio temporalmente, se evalla en cada una de las m matrices y se halla la F.O. en cada caso. Al finalizar
todas las evaluaciones, se hace un promedio de los resultados y se compara esta F.O. con la actual. Si es menor
el valor encontrado, se acepta el cambio definitivo, se hallan los indicadores y se continta con la siguiente
iteracion, usando el mismo criterio de parada de la meta heuristica.

La generacidn de los valores para cada matriz tiene en cuenta la variabilidad en los tiempos de viaje de la
siguiente manera: se considerd una matriz inicial determinista con distribucion Uniforme con parametrosa 'y b.
Cada uno de los valores de los arcos (i,j) dentro de esta matriz fue tomado como media (Mi;) para las M matrices
generadas con distribucién Log-Normal, asegurando trazabilidad a lo largo de la simulacién con respecto al
modelo deterministico. Para dar solucién a este problema se consideraron los siguientes parametros:

M=100
Distribucion Uniforme (a=15 minutos, b=50 minutos)

e Distribucion LogNormal (L= valor de la distribucion uniforme para cada arco, 6>=10%, 20% y
30%)

La seleccidn de la distribucidn y parametros de las matrices de distancia se realizé con base en los siguientes
articulos, que plantean los tiempos de transporte como variable estocastica:

El articulo escrito por (Arezoumandi, 2011) estudia los efectos del sistema Variable Speed Limit (VSL) en
la distribucién y la confiabilidad de los tiempos de viaje. Los signos VSL ajustan el limite de velocidad
permitido en funcién de los datos en tiempo real. Para el estudio se realizaron pruebas estadisticas paramétricas
y no paramétricas con el fin de validar qué funcion de probabilidad se ajustaba méas al tiempo de viaje. Para la
validacion se utilizé 36 conjuntos de datos de campo de 4 puntos congestionados de la avenida 1-270 e 1-255
en St Louis. El estudio dio como resultado que la mejor distribucién que se ajustaba a los tiempos es la Log-
Normal después de haber validado con seis distribuciones diferentes (Gamma, Largest Extreme Value, Log-
Logistic, Log-Normal y Weibull).

Por otro lado, (Hollander & Liu, 2007) hace referencia a la importancia de saber como se distribuyen los
tiempos con el fin de poder acercase a la realidad del transporte. Para ello, plantean la cuestion de si “es posible
ver los resultados de cada ejecucion de un modelo de microsimulacion de trafico como estimaciones de las



condiciones del trafico en un solo dia, teniendo en cuenta el hecho de que la aleatoriedad y la heterogeneidad
estan en la naturaleza de los fendmenos del trafico. Los autores responden a que, si es posible establecer una
analogia entre una sola ejecucion y un solo dia, la distribucion de salidas entre ejecuciones puede utilizarse
como una estimacion de la distribucion respectiva en la red real”.

Con base en lo anterior, para tener en cuenta la heterogeneidad de los tiempos, para llevar a cabo un proceso
de calibracion por separado de cada escenario y examinar que la simulacion este arrojando soluciones factibles
se definieron tres escenarios, “el tiempo promedio de viaje en todos los escenarios es el mismo, pero la
desviacion estandar difiere entre los escenarios. En el escenario 1 la desviacion estandar de los tiempos de viaje
es de alrededor del 10% de la media en cada segmento, en el escenario 2 es alrededor 17% y en el escenario 3
es 25% (la eleccion de estos niveles de variacion se discute en Hollander, 2006)”.

En este caso se utilizaron desviaciones cercanas a las del articulo mencionado anteriormente (10%, 20% y
30%) para cada escenario, de tal manera que se pudiera evaluar mayor variabilidad en los tiempos, dado que el
lugar donde se lleva a cabo el Programa de Alimentacion tiene una alta variacion de trafico en las horas que se
distribuyen los alimentos.

El diagrama de flujo que explica el funcionamiento de la simheuristic se puede ver en el Anexo 8.
4.4. Disefio de una simulacién para comparacion de resultados deterministicos y estocésticos.

Con el fin de comparar los resultados obtenidos por la técnica de solucidn deterministica y estocastica se
realiza una simulacioén la cual permite conocer el intervalo de la media del indicador: cantidad promedio de
colegios a los que se llega tarde estableciendo una confianza minima de 95%. Este indicador fue escogido
debido a que hace referencia al Nivel de Servicio y es el mas relevante para este estudio.

Con esta simulacion se conoce la cantidad de matrices necesarias para tener un error maximo del 5% en el
intervalo de este indicador, para que finalmente se pueda hacer una comparacion entre la solucién deterministica
(obtenida con el TG, sin tener en cuenta variabilidad) y la estocéstica (obtenida mediante la Simheuristic) en
las mismas condiciones. El funcionamiento de esta simulacion se puede entender mejor con el Diagrama de
Flujo de la Simulacién de Prueba de Resultados en el Anexo 9.

5. Componente de Disefio en Ingenieria.

5.1. Declaracion de Disefo

A partir de la problematica previamente descrita y de los resultados obtenidos en la investigacién de
antecedentes, se disefié un modelo matematico y una técnica de solucién que optimiza el ruteo de la distribucién
de alimentos a colegios en Bogota, teniendo en cuenta y cumpliendo todas las restricciones planteadas.

Adicionalmente, se disefid una simulacién que permite evaluar el impacto de los resultados obtenidos en la
técnica de solucion deterministica y estocastica con el fin de conocer cudl es la mejor metodologia para resolver
el problema. Dicho impacto se evalud respecto al costo total y el nivel de servicio teniendo en cuenta el
cumplimiento de las demandas y las ventanas de tiempo.

5.2. Proceso de Disefio
Nuestro disefio se desarrolla en 3 etapas: la primera, cuando se realiza el modelo de programacion lineal

teniendo en cuenta las restricciones de ventanas de tiempo y capacidad de los camiones, asumiendo que los
depdsitos tienen la capacidad suficiente para atender la demanda de todos los colegios.



La segunda etapa es en donde se desarrolla la heuristica Solomon y meta heuristica Tabl Granular como
solucion deterministica del problema de ruteo de vehiculos, donde se tienen en cuenta las mismas restricciones
que el modelo matematico.

A continuacion, se presenta la ilustracién de un ejemplo de archivo de entrada para dar inicio al desarrollo
de la solucion deterministica programada en C++, donde se especifican todos los datos de entrada necesarios
para que el programa se ejecute.

llustracion 2. Archivo de entrada para la solucion deterministica.
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9.25 9.43 0.33 2.2 0. 1)
9.77 9.82 9.77 9.38 9.67
2.42 9.58 0.53 9.8 0.3

El resultado obtenido con los datos de entrada se presenta en una consola. La siguiente imagen muestra
como se presentan los resultados, especificamente para el ejercicio anterior:

llustracion 3. Consola de salida con la solucién deterministica.
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Con base en este resultado se da inicio a la tercera etapa que es una simheuristic programada en C++ la cual
arroja como resultado la solucion estocastica del problema. Vale la pena mencionar que, para hacer la
evaluacion estocastica mas exacta, y de acuerdo con lo mencionado en el numeral 4.3 del presente documento,
se evalud esta parte con tres escenarios diferentes para cada una de las instancias (con 10%, 20% y 30% de
desviacion en los tiempos de transporte). Adicionalmente, los resultados del Tabl Granular estan basados en
ntmeros aleatorios, por lo cual cada vez que se corra una misma instancia, el resultado obtenido sera diferente.

A continuacion, se presenta la ilustracién de un ejemplo de archivo de entrada para dar inicio al desarrollo
de la solucién estocastica programada en C++. Este ejemplo es la continuacion del ejercicio anterior de 10
Nodos (5 Depots — 5 Colegios), con una desviacion en los tiempos de llegada de 10%, es decir, una deviacion
baja.

llustracion 4. Archivo de entrada para la solucién estocastica.
futaDeterminestica 10N-10% - Notepad

File Edit Format View Help

a

0 ~ = O o

—— =
2

04

5
1

J

v bown e
Sl wwwiw
g»—ambmw

995

Cuando se ingresa esta solucién en el programa, se da inicio a la simulacion previamente explicada. Es
importante tener claro que el costo deterministico se va a ver afectado, pues en la simulacién se evalta la
respuesta (las rutas) en 100 matrices de tiempo diferentes (con 10%, 20% y 30% de desviacion de la media).
Esto implica que el verdadero costo inicial no sera aquel de la solucién deterministica, sino el costo promedio
de evaluar la solucion en las matrices. Por esta razon, el archivo de salida muestra tanto la solucién inicial (con
el nuevo costo) como la solucion final (que corresponde a la estocastica). La salida de la simulacién luce de la
siguiente manera:

llustracion 5. Archivo de texto con la solucién estocastica.
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La explicacion detallada de cada una de las etapas se encuentra en la seccion 4 del documento (Metodologia),
en donde se evidencia como se tienen en cuenta las restricciones y cémo es el proceso para que el estandar
declarado se cumpla.

5.3. Requerimientos de desempefio

Inicialmente se estipul6 que el programa debe ser capaz de ser flexible a posibles cambios en los parametros
establecidos como las demandas de los colegios, ubicacion de los colegios y depositos, las ventanas de tiempo,
la cantidad de vehiculos disponibles, la capacidad de los vehiculos y la capacidad de los depositos. Ademas,
debe garantizar que las demandas de todos los colegios sean satisfechas y demostrar la hora estimada de llegada
a cada uno. Finalmente, se espera que el programa tenga una solucion eficiente con respecto al 6ptimo, lo cual
sera medido a través de la obtencion de un gap entre la herramienta y el modelo matematico.

La herramienta desarrollada cumple con los requerimientos previamente expuestos con la Unica diferencia
que la hora estimada de llegada a cada colegio se calcula, pero no se imprime en los resultados, debido a que
de acuerdo a los indicadores de desempefio seleccionados esta variable no se considerd significativa.
Adicionalmente, la diferencia porcentual (gap) promedio entre el costo total obtenido con la técnica de solucién
propuesta para el caso deterministico y el modelo matemaético fue de 6.38%.

5.4. Pruebas de rendimiento

Con el fin de garantizar que el disefio cumpla con los requerimientos de desempefio, se realizaron multiples
corridas en las cuales se verificaba que las ventanas de tiempo y las capacidades se respetaran. Ademas, se
realizaron dos comparaciones: la primera comparando solucién deterministica (Solomon y Tab( Granular)
respecto al modelo matematico (ver Tabla 1) y la segunda comparando la solucién deterministica respecto a la
Simulacion Estocéstica (ver Tabla 2).

5.5. Restricciones:

e Tiempo de atencion al transportador por parte del centro de distribucion y de los colegios: El tiempo
de carga de los almuerzos al vehiculo y el tiempo de despacho los mismos a quienes lo reciben en los
colegios no siempre es el mismo, debido a que no siempre son las mismas personas quienes lo cargan
y lo descargan. A veces es agil, otras no. Es por esto que el tiempo de servicio es un dato de entrada al
programa, el cual asegura que la solucion sea factible teniendo en cuenta estas variaciones.
Se asume que el tiempo de servicio es deterministico.

e Capacidad de los centros de distribucion y vehiculos: Esta capacidad puede variar segun el problema
que se desee resolver. La asignacion se debe planificar teniendo en cuenta que no se puede sobrepasar
la capacidad de los mismos.

e Tiempo de viaje: Estos tiempos pueden tener una variabilidad alta debido a la congestién vehicular y
al estado y seguridad de las vias.

e Demanda de almuerzos por colegio (Estudiantes/Colegio): La demanda varia segun el colegio y es
deterministica.

Verificacion: El programa es flexible y sensible a las variaciones en el tiempo de servicio, tiempo de viaje,
demanda diaria de cada uno de los colegios y capacidad de los centros de distribucion. Es decir, cada uno de
los datos anteriores es informacion de entrada asegurando que la solucion sea factible cumpliendo cada una de
las restricciones. En otras palabras, dependiendo de cada uno de los pardmetros mencionados se realiza una
planeacion de las rutas teniendo en cuenta el cumplimiento de las restricciones.

5.6. Cumplimiento del estandar
Este proyecto se realiz6 bajo el contexto de la norma y estandar ISO 13053 (2012) “Métodos cuantitativos

en la mejora de procesos. Seis Sigma” la cual estandariza la metodologia que se va a implementar DMAIC.
Esta metodologia hace referencia a una estrategia de calidad basada en los datos para mejorar los procesos,



contemplando una mejora del proceso incremental, (iSixSigma, 2017). Su estructura contempla cinco fases
interconectadas: Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar, las cuales se mencionaron en la metodologia
(mirar Seccion 4) siendo relacionadas con los objetivos desarrollados en el presente trabajo.

6. Resultados
Deterministico

A continuacién, se presentan la comparacién de los resultados obtenidos con el modelo matematico y la
técnica de solucién propuesta con base en el Costo Total, cumpliendo asi con los tres primeros objetivos. Vale
la pena mencionar que como criterio de parada para el modelo matematico se determiné un tiempo de corrida
maximo de 7200 s. En la Tabla 1 se muestran Unicamente los resultados de aquellas instancias en las que se
encontro una solucidn factible mediante el modelo matematico.

Esta tabla incluye la funcién objetivo (Costo Total) y el tiempo computacional obtenidos con el modelo
matematico (mediante el solver Gusek), la solucién inicial (Solomon) y el Tabu Granular para instancias
generadas para diferentes tamafios (nimeros de nodos). Finalmente se muestran las diferencias porcentuales
en el costo entre los diferentes métodos de solucién. A continuacion se explican las dos primeras columnas de

la tabla 1:

Tabla 1. Comparacion de resultados Gusek - Heuristica - Meta Heuristica

- Nodos: Corresponde a la cantidad de nodos con los cuales se corre el programa en busca de una solucién
factible. Se consideraron en total 15 tamafios diferentes (cantidades) de nodos, distribuidos entre Depots
(5D) y Colegios (nC), obteniendo instancias que consideran desde 10 nodos hasta 80 nodos. Asi mismo,
se generaron 3 instancias por cada tamafio que corresponden a 3 matrices obtenidas de la distribucion
U [15,50], mencionada en la seccién 4.3.

- Instancias: Cada instancia hace referencia a una matriz de tiempos generada con la distribucién
Uniforme, cada instancia es utilizada para realizar la comparacién entre los programas.

Gusek Solomon Tabu Granular Diferencia % FO (GAP)

Nodos | Instancia FO Tiempo (S) FO Tiempo (S) FO Tiempo (S) S% lIJoSrenkon G.?;E)E SO!?;E%”
10 | Instancial| $190.500 0,7 $194.000 0,18 $190.500 0,22 1,84% 0,00% -1,80%
(5D - | Instancia 2 | $182.500 0,2 $222.000 0,19 $197.000 0,22 21,64% 7,95% -11,26%
5C) | Instancia 3| $224.000 0,4 $244.000 0,149 $230.000 0,17 8,93% 2,68% -5,74%
Promedio 10 Nodos 10,80% 3,54% -6,27%

15 | Instancial | $216.000 1,06 $250.000 0,196 $226.500 0,226 15,74% 4,86% -9,40%
(5D - | Instancia 2 | $242.500 3,67 $297.500 0,21 $273.000 0,25 22,68% 12,58% -8,24%
10C) | Instancia3 | $253.500 3,1 $304.000 0,32 $268.500 0,36 19,92% 5,92% -11,68%
Promedio 15 Nodos 19,45% 7,79% -9,77%

20 | Instancial| $282.500 867,1 $371.000 0,33 $296.000 0,38 31,33% 4,78% -20,22%
(5D - | Instancia 2 | $316.500 588 $415.500 0,35 $342.000 0,43 31,28% 8,06% -17,69%
15C) | Instancia 3 | $319.000 900,3 | $426.500 0,51 $341.000 0,62 33,70% | 6,90% | -20,05%
Promedio 20 Nodos 32,10% 6,58% -19,32%

251 | Instancia 1l | $368.500 7200 $529.500 1,03 $398.500 1,043 43,69% 8,14% -24,74%
(5D - | Instancia 2 | $369.500 7200 $478.500 0,58 $420.500 0,68 29,50% 13,80% | -12,12%
20C) | Instancia 3 | $407.000 7200 $567.500 1,226 $410.500 1,446 39,43% 0,86% -27,67%
Promedio 25 Nodos 37,54% 7,60% | -21,51%

Promedio TOTAL 24,97% 6,38% -14,22%

! Esta es la cantidad de nodos méas grande que el modelo matematico en Gusek puede procesar arrojando una solucién
factible en el tiempo maximo estipulado. Las demas soluciones arrojaron el valor 6ptimo en un tiempo menor.




Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se puede analizar que, respecto a la solucion del modelo
matematico, la heuristica Solomon presenta un gap promedio de 24,97%, ademas, se observa que a medida que
los nodos aumentan el gap también. Esto significa que la heuristica por si sola no presenta soluciones tan buenas
en comparacion con un resultado 6ptimo. Asi mismo, comparando los resultados de la meta heuristica Tabu
Granular respecto a los obtenidos en el modelo matematico, se presenta un gap promedio de 6,38% teniendo en
cuenta la totalidad de las instancias y de 5,97% para las instancias con valor optimo (LON-20N). Al calcular el
gap entre la heuristica y la meta heuristica se observa que la segunda mejora los resultados obtenidos por
Solomon en un 14,22%, lo que comprueba que la técnica de solucion si permite obtener mejoras respecto a la
solucion inicial.

Con respecto a los tiempos de ejecucion, se puede ver que a medida que la cantidad de nodos aumenta la
diferencia entre el tiempo de corrida del modelo matematico y de la solucion propuesta también lo hace,
teniendo como promedio 217 s de diferencia. Como se puede evidenciar en la tabla, esta diferencia en tiempo
computacional es ain méas notaria para instancias con 20 y 25 nodos. También, es posible notar que Gusek
incrementa su tiempo de corrida en la medida que aumenta la cantidad de nodos. Es decir, para instancias con
maés de 25 nodos, este tiempo deja de ser practico en el momento de su implementacion, pues se requeririan
maés de 7200 s para alcanzar una solucién factible y este tiempo se incrementaria ain mas al ser sometido a un
ambiente estocastico (evaluado en M matrices de acuerdo al Apartado 4.3).

Por esta razon surge la necesidad de crear una herramienta que presente resultados comparativamente
buenos en tiempos de ejecucién casi que inmediatos, con el fin de poderlo probar en condiciones estocésticas
en tiempos razonables. Ademas, esto es importante para que la planeacion y el ruteo puedan realizarse en el
momento requerido, de tal manera que se asegure cumplir con los horarios establecidos. En el caso de la
solucion propuesta el tiempo de ejecucién con la meta heuristica (Solomon y Tabu Granular) para la instancia
maés grande probada (80 nodos) es de 836,4 s, que al compararla con el del modelo es mucho menor y arroja
valores con un gap pequefio, por lo que se consideran aceptables los resultados.

Estocastico

Al momento de considerar un ambiente estocéstico, adicional a los costos de viaje, se incluyeron costos
diferentes de penalizacién relacionados con el incumplimiento de las ventanas de tiempo, buscando evaluar el
impacto en el nivel de servicio dado el efecto de considerar variabilidad en los tiempos de viaje. EIl primer
costo definido es fijo (CF) y penaliza el hecho de llegar tarde a un colegio. El segundo costo es variable (CV)
y penaliza el tiempo de llegada tarde a ese colegio, es decir, por cada hora de incumplimiento se incurre en este
costo. De esta manera, al intentar minimizar el costo total, (Costos de Viaje + Costos de Penalizacion) se
buscaba incidir en el cumplimiento de las ventanas de tiempo establecidas, teniendo en cuenta el impacto de la
variabilidad en los tiempos de viaje.

Los resultados obtenidos para las instancias probadas (pequefias, medianas y grandes) se pueden ver en las
tablas a continuacion en las cuales se comparan la solucién deterministica con la estocastica. Donde la solucién
deterministica corresponde a la solucion encontrada en un ambiente de deterministico (sin variabilidad),
teniendo en cuenta los siguientes indicadores y factores:

Indicadores: Indicadores de desempefio utilizados para hacer una comparacion entre la solucion deterministica
(obtenida con el TG, sin tener en cuenta variabilidad) y la estocéastica (obtenida mediante la Simheuristic).

1. Costo Total: Este costo hace referencia a la suma de los costos de penalizacion (CF + CV) y el costo
(C; ;) de ir de un nodo (i) a otro (j).

Costo Total = CF + CV + C;

El valor presentado en la siguiente tabla (Tabla 2 — Columna 2) esta dado por:

Costo Total Deterministico — Costo Total Estocastico

Costo Total NCF = ( ) * 100

Costo Total Deterministico



2.

Nivel de Servicio: Cantidad de colegios atendidos respetando las ventanas de tiempo y se calcul6 de

la siguiente manera:

Nivel de Servicio = (1 -

Colegios cuya ventana de tiempo se incumple

Total de colegios atendidos

El valor presentado en la Tabla 2 — Columna 2 esta dado por:

)*100

Nivel de Servicio ycr = Nivel de Servicio estocastico — Nivel de Servicio deterministico

Tiempo de Tardanza: Tiempo de llegada tarde a los colegios en minutos. En la Tabla 2 — Columna 2
se calculo de la siguiente manera:

Tiempo de Tardanza ycr = Tiempo de Tardanza deterministico — Tiempo de Tardanza estocastico

Factores: Pardmetros cuyo efecto fue evaluado en escenarios diferentes.

v

v

v

Cantidad de Nodos (mirar Columna 1 en tablas 2, 3y 4): Cantidad N (5 — 75) de colegios a los que
se deben llevar alimentos teniendo 5 centros de distribucién
Desviacion: Matrices de distancias teniendo en cuenta las desviaciones (10%, 20%, 30%) en los
tiempos de viaje entre colegios y depdsitos.
Costo Fijo de Tardanza (mirar Columnas 3-5 en tablas 2, 3 y 4): Costo fijo de penalizacién por

llegar tarde a un colegio. ($0, $100.000, $500.000).

A continuacién, se presentan los resultados para cada uno de los escenarios. Cada tabla muestra los
resultados por desviacién evaluada. En ellas se ve la comparacion de los indicadores entre los resultados
deterministicos y estocasticos para los factores anteriormente mencionados. Es importante mencionar que los
valores deterministicos estan dados por el Tabi Granular (TG) y los estocasticos por la Simheuristic.

Tabla 2. Resultados de la comparacion para la desviacion del 10%

Costo Fijo=0
Deterministico Estocastico

Costo Fijo =100.000
Deterministico Estocastico

Costo Fijo =500.000
Deterministico Estocastico

Nivel Servicio/Modelo 100.00% [ 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(lSOCIZ\I- Costo total 0.00% 0.00% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(155(':\'_ Costo total 0.00% 14.42% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 99.72% | 100.0% 99.72% | 100.0% 99.72% | 100.0%
(250(’;‘_ Costo total 11.52% 18.32% 31.53%
5D) Nivel de Servicio 0.28% 0.28% 0.28%

Tiempo de Tardanza 0.51 0.51 0.51

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.00% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(255(’;‘_ Costo total 0.86% 0.86% 0.86%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 99.65% | 99.65% 99.64% | 99.97% 99.64% | 100.0%
(SSOC’:\‘_ Costo total 3.62% 12.29% 25.03%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.33% 0.36%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.74 0.76

Nivel Servicio/Modelo 99.57% | 99.93% 99.91% | 100.00% 99.91% | 100.00%
(355c’:\|- Costo total 37.01% 4.85% 5.70%
5D) Nivel de Servicio 0.36% 0.09% 0.09%

Tiempo de Tardanza 0.80 0.09 0.09




Nivel Servicio/Modelo 99.61% 100.00% 99.61% 99.93% 99.61% 100.0%
?50(’:“_ Costo total 0.66% 4.58% 17.91%
5D) Nivel de Servicio 0.32% 0.32% 0.39%

Tiempo de Tardanza 0.55 0.55 0.65

Nivel Servicio/Modelo 99.45% | 100.00% 99.45% | 100.00% 99.00% | 100.00%
2‘55(:’\'_ Costo total 1.98% 7.00% 20.93%
5D) Nivel de Servicio 0.55% 0.55% 0.55%

Tiempo de Tardanza 1.20 1.20 1.20

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.00% 100.00% | 100.00% 100.00% | 100.00%
?50(:N- Costo total 0.08% 0.08% 0.08%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 99.59% | 99.03% 99.57% | 99.96% 99.57% | 99.96%
?55C’\|- Costo total 0.19% 2.93% 12.88%
5D) Nivel de Servicio -0.56% 0.39% 0.39%

Tiempo de Tardanza -1.18 0.85 0.85

Nivel Servicio/Modelo 99.72% | 99.71% 99.72% | 99.81% 99.72% | 99.97%
?SOC’\'_ Costo total 22.97% 23.71% 28.14%
5D) Nivel de Servicio -0.89% 0.09% 0.25%

Tiempo de Tardanza -0.01 0.11 0.30

Nivel Servicio/Modelo 99.82% | 99.81% 99.82% | 100.00% 99.82% | 100.00%
?55C’\'_ Costo total 0.54% 1.69% 8.02%
5D) Nivel de Servicio -0.01% 0.18% 0.18%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.28 0.28

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.00% 99.89% | 99.99% 99.89% | 100.00%
(750c’\|- Costo total 0.22% 0.48% 4.27%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.09% 0.11%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.11 0.13

Nivel Servicio/Modelo 99.27% | 100.00% 99.27% | 99.98% 99.27% | 100.00%
(755(’:\'_ Costo total 3.76% 9.08% 7.32%
5D) Nivel de Servicio 0.56% 0.70% 0.73%

Tiempo de Tardanza 1.16 1.44 1.48

Nivel Servicio/Modelo 99.39% | 100.00% 99.39% | 99.93% 99.39% | 100.00%
?50(’:\'_ Costo total 0.94% 3.37% 14.70%
5D) Nivel de Servicio 0.49% 0.54% 0.61%

Tiempo de Tardanza 1.10 2.67 1.24

Tabla 3. Resultados de la comparacién para la desviacion del 20%

Costo Fijo=0 Costo Fijo = 100.000 Costo Fijo = 500.000
Deterministico Estocastico | Deterministico Estocastico | Deterministico Estocastico

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(1500’\‘_ Costo total 0.00% 0.00% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(1552'_ Costo total 0.00% 0.00% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 99.58% | 100.0% 99.58% | 100.0% 99.58% | 100.0%
&25021_ Costo total 9.70% 18.15% 38.48%
5D) Nivel de Servicio 0.42% 0.42% 0.42%

Tiempo de Tardanza 2.49 2.49 2.49

Nivel Servicio/Modelo 99.97% | 99.97% 99.97% [ 100.0% 99.97% | 100.0%
&2552'_ Costo total 0.73% 0.73% 1.35%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.03%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.10




Nivel Servicio/Modelo 99.19% 99.60% 99.19% 99.81% 99.19% 100.0%
(35°CN_ Costo total 5.06% 9.27% 43.71%
5D) Nivel de Servicio 0.41% 0.62% 0.81%

Tiempo de Tardanza 1.19 2.73 3.36

Nivel Servicio/Modelo 99.45% | 99.96% 99.45% | 99.84% 99.45% | 99.98%
(3552‘_ Costo total 6.70% 7.21% 26.84%
5D) Nivel de Servicio 0.51% 0.40% 0.54%

Tiempo de Tardanza 1.93 1.52 1.96

Nivel Servicio/Modelo 99.12% | 99.59% 99.12% | 99.94% 99.12% | 100.0%
E‘soé\‘_ Costo total 2.20% 9.20% 34.09%
5D) Nivel de Servicio 0.47% 0.82% 0.88%

Tiempo de Tardanza 1.68 2.90 3.02

Nivel Servicio/Modelo 98.95% | 99.76% 98.95% | 99.71% 98.95% | 99.89%
?552‘_ Costo total 2.25% 8.75% 28.44%
5D) Nivel de Servicio 0.81% 0.76% 0.94%

Tiempo de Tardanza 3.07 2.93 3.58

Nivel Servicio/Modelo 99.86% | 99.94% 99.86% | 99.86% 99.86% | 99.94%
(SSOC’:\I- Costo total 0.05% 0.06% 1.64%
5D) Nivel de Servicio 0.07% 0.00% 0.07%

Tiempo de Tardanza 0.02 0.02 0.02

Nivel Servicio/Modelo 99.16% | 99.27% 99.16% | 99.62% 99.16% | 99.84%
(555C’:\|- Costo total 0.32% 4.10% 17.02%
5D) Nivel de Servicio 0.11% 0.46% 0.69%

Tiempo de Tardanza 1.14 2.25 2.80

Nivel Servicio/Modelo 98.63% | 98.22% 98.63% | 99.44% 98.63% | 99.89%
(GSOC’:\I- Costo total 1.04% 5.35% 28.36%
5D) Nivel de Servicio -0.41% 0.81% 1.26%

Tiempo de Tardanza -0.75 1.57 2.92

Nivel Servicio/Modelo 99.19% | 99.27% 99.19% | 99.89% 99.19% | 99.96%
?55(:'\‘_ Costo total 0.55% 3.84% 18.84%
5D) Nivel de Servicio 0.09% 0.70% 0.77%

Tiempo de Tardanza 0.25 2.30 2.53

Nivel Servicio/Modelo 99.45% | 99.45% 99.45% | 99.87% 99.45% | 99.94%
(750(:'\‘_ Costo total 0.28% 1.71% 14.19%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.42% 0.49%

Tiempo de Tardanza 0.00 1.33 1.59

Nivel Servicio/Modelo 98.55% | 99.09% 98.55% | 99.81% 98.55% | 99.91%
(755(:'\‘_ Costo total 3.66% 10.89% 28.16%
5D) Nivel de Servicio 0.54% 1.26% 1.36%

Tiempo de Tardanza 1.62 4.15 4.35

Nivel Servicio/Modelo 98.90% | 98.89% 98.90% | 99.92% 98.90% | 99.94%
(BSOC';‘_ Costo total 0.24% 4.67% 19.29%
5D) Nivel de Servicio -0.01% 1.03% 1.04%

Tiempo de Tardanza -2.21 4.08 4.13

Tabla 4. Resultados de la comparacion para la desviacién del 30%
Costo Fijo=0 Costo Fijo = 100.000 Costo Fijo = 500.000
Deterministico Estocastico | Deterministico Estocastico | Deterministico Estocastico

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(150(’;‘_ Costo total 0.00% 0.00% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00

Nivel Servicio/Modelo 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0% 100.00% | 100.0%
(155c’:\l- Costo total 0.00% 0.00% 0.00%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.00% 0.00%

Tiempo de Tardanza 0.00 0.00 0.00




Nivel Servicio/Modelo 99.49% 99.9% 99.49% 100.0% 99.49% 100.0%
(250(’:“_ Costo total 0.16% 19.46% 42.03%
5D) Nivel de Servicio 0.43% 0.51% 0.51%
Tiempo de Tardanza 4.73 5.35 5.35
Nivel Servicio/Modelo 99.65% | 99.84% 99.65% | 100.0% 99.65% | 100.0%
(255(:’\'_ Costo total 1.14% 5.07% 21.77%
5D) Nivel de Servicio 0.20% 0.33% 0.33%
Tiempo de Tardanza 1.14 2.05 2.05
Nivel Servicio/Modelo 98.61% | 99.49% 98.61% | 99.85% 98.61% | 100.0%
(350(:N- Costo total 4.63% 23.99% 48.25%
5D) Nivel de Servicio 0.88% 1.24% 1.35%
Tiempo de Tardanza 4.48 6.42 7.03
Nivel Servicio/Modelo 98.83% | 99.71% 98.83% | 99.81% 98.83% | 99.87%
?55C’\|- Costo total 6.80% 11.53% 3857%
5D) Nivel de Servicio 0.88% 0.97% 1.04%
Tiempo de Tardanza 3.82 4.46 4.78
Nivel Servicio/Modelo 98.62% | 99.38% 98.62% | 99.42% 98.62% | 100.0%
Z‘SOC’\'_ Costo total 3.17% 9.32% 41.05%
5D) Nivel de Servicio 0.76% 0.81% 1.35%
Tiempo de Tardanza 3.53 3.35 6.87
Nivel Servicio/Modelo 98.11% | 98.11% 98.11% | 99.36% 98.11% | 99.63%
?55C’\'_ Costo total 0.00% 14.21% 34.36%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 1.25% 1.53%
Tiempo de Tardanza 0.00 4.53 6.40
Nivel Servicio/Modelo 99.29% | 99.29% 99.29% | 99.46% 99.29% | 99.71%
(550c’\|- Costo total 0.00% 1.67% 9.55%
5D) Nivel de Servicio 0.00% 0.17% 0.41%
Tiempo de Tardanza 0.00 0.64 1.73
Nivel Servicio/Modelo 98.27% | 98.80% 98.27% | 98.81% 98.27% | 99.43%
?55(’:\'_ Costo total 0.63% 3.71% 20.34%
5D) Nivel de Servicio 0.53% 0.54% 1.16%
Tiempo de Tardanza 2.48 2.69 4.85
Nivel Servicio/Modelo 97.63% | 97.67% 97.63% | 99.45% 97.63% | 99.61%
(650(’:\'_ Costo total 0.09% 11.31% 34.10%
5D) Nivel de Servicio 0.04% 1.82% 1.98%
Tiempo de Tardanza 0.00 4.87 5.36
Nivel Servicio/Modelo 98.41% | 99.09% 98.41% | 99.05% 98.41% | 99.84%
(655(’:\'_ Costo total 1.16% 3.79% 29.13%
5D) Nivel de Servicio 0.69% 0.64% 1.44%
Tiempo de Tardanza 3.31 2.52 6.10
Nivel Servicio/Modelo 98.74% | 99.29% 98.74% | 99.86% 98.74% | 99.73%
(750c’:\|- Costo total 0.49% 4.81% 18.29%
5D) Nivel de Servicio 0.55% 1.12% 0.99%
Tiempo de Tardanza 2.07 4.86 4.23
Nivel Servicio/Modelo 97.32% | 98.50% 97.32% | 99.53% 97.32% | 99.74%
(755(’:\'_ Costo total 5.75% 12.45% 36.30%
5D) Nivel de Servicio 1.18% 2.21% 2.42%
Tiempo de Tardanza 2.01 6.33 7.54
Nivel Servicio/Modelo 98.12% | 98.12% 98.12% | 99.39% 98.12% | 99.50%
550(’:\'_ Costo total 0.35% 4.95% 2150%
5D) Nivel de Servicio 0.69% 1.27% 1.38%
Tiempo de Tardanza 2.01 5.02 5.44

Como se puede observar en las tablas, para las instancias de 10 y 15 nodos no se presenta ningin cambio
entre los resultados del deterministico y el estocastico, para ninguno de los escenarios evaluados, debido a que




la cantidad de colegios dentro de una ruta es pequefia y no se alcanzan a incumplir las ventanas de tiempo
establecidas. Por esta razon, los siguientes anlisis se haran teniendo en cuenta 39 instancias de las 45 evaluadas
por desviacion. En otras palabras, se analizaran las 13 instancias por costo fijo en las que se presenta una
variacion de las 15 evaluadas (20-80 nodos).

De las tablas anteriores se observa que el modelo deterministico obtiene Niveles de Servicio entre 97,32%
y 100%, mientras que el estocastico provee resultados entre 97,67% y 100% cuando se encuentra una solucion
mejor que la deterministica. Asi mismo, al comparar los dos modelos con Costo Fijo de $500.000, en el caso
estocastico 11 instancias alcanzaron un nivel de servicio del 100%, mientras que en el deterministico solo dos.
Esto implica una mejora significativa en nueve instancias. Para las desviaciones del 20% y 30% mejoraron solo
4 instancias de mas. Con los otros costos evaluados se logré un menor incremento en el nimero de instancias
que logra un nivel de servicio de 100%.

Con respecto al indicador de Costo, se puede decir que para la desviacidn del 20%, todos los escenarios
evaluados disminuyen el costo cuando se evalGan estocasticamente. Para la desviacién del 10% y 30%, el
94,87% de los 39 escenarios mejoran, lo que quiere decir que en el 5,13% de los casos el costo se mantiene.
Ademas, se puede observar que, para los 3 casos, el mejor valor del indicador (mayor gap entre deterministico
y estocastico) se encuentra en el escenario del Costo Fijo de $500.000. Finalmente, la mayor mejora lograda
con esta técnica de solucidn en las instancias evaluadas fue una diferencia de 48,25% en el costo entre modelos,
para el caso de desviacion 30% con 30N.

Esto permite comprobar que la Simheuristic busca y logra evadir las llegadas tarde para poder mantener o
reducir el Costo Total. Cuando hay un costo fijo de penalizacion y a medida que la desviacion aumenta, se
encuentran mejores resultados con la Simheuristic, gracias a que esta contempla el impacto de la variabilidad
en los tiempos de transporte. Bajo estas mismas condiciones le es méas dificil al deterministico encontrar
soluciones que cumplan con las ventanas de tiempo.

En cuanto a los Gltimos dos indicadores se puede decir que el méximo valor alcanzado en cada instancia
aumenta a medida que la desviacion aumenta. En otras palabras, la mejora de los indicadores Nivel de Servicio
y Tiempo de Tardanza es mas grande cuando la desviacion aumenta. La maxima reduccion encontrada en las
instancias evaluadas en el Tiempo de llegada Tarde es de 7,54 minutos, en el caso de 75 nodos con Costo Fijo
$500.000 y Desviacion 30%.

Para resumir los resultados de las tablas anteriores, la Tabla 5 evidencia la cantidad de instancias que cumplen
con los criterios establecidos en la justificacion: encontrar rutas de distribucidén que mejoren el nivel de servicio
aun sea manteniendo el mismo costo o rutas donde el nivel de servicio no mejora pero el costo si lo haga.

Tabla 5.Nimero de instancias con mejor desempefio después de aplicar la simulacién estocastica para cada escenario

Desviacion Indicadores Costo Fijo ($)
0 100.000 500.000
Costo Total 13 13 13
10% Nivel de servicio 10 13 13
Tiempo de tardanza (min) 10 13 13
Costo Total 13 13 13
20% Nivel de servicio 11 13 13
Tiempo de tardanza (min) 11 13 13
Costo Total 13 13 13
30% Nivel de servicio 13 13 13
Tiempo de tardanza (min) 13 13 13

De acuerdo a los criterios anteriormente mencionados y a los resultados de la Tabla 5 se puede concluir que
para todos los escenarios evaluados el indicador de Costo Total mejoro en un 100%. Para los indicadores Nivel
de Servicio y Tiempo de Tardanza con una desviacion del 10%, el 92% de las instancias mejoraron. Para la
desviacién del 20%, el 95% mejoraron y para la desviacion de 30% la totalidad mejord, lo que permite
corroborar que a medida que la desviacidn aumenta estos dos indicadores mejoran su rendimiento.



Adicionalmente, se observa que con un Costo Fijo de penalizacion $0 y con desviaciones medias y bajas estos
dos tltimos indicadores se ven afectados.

Para lograr un analisis mas profundo sobre los resultados obtenidos, se presenta el analisis estadistico de los
resultados obtenidos de la comparacion entre las soluciones deterministicas y estocasticas, con el fin de conocer
qué factores (Nodos, Desviacién y Costo Fijo de Tardanza) afectan significativamente las variables respuesta
(Costo Total, Nivel de Servicio y Tiempo de Tardanza). Este analisis fue realizado en SPSS.

Primero es necesario comprobar el supuesto de normalidad para saber con qué pruebas se debe proceder.

Tabla 6. Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra (por cada variable)

Comparacion_Costo | Comparacion_Colegios | Comparacion_Tiempo

N 117 117 117
Parametros normales®® Media 1123 ,0055 2,0694
Desviacion estandar ,12330 ,00533 2,04909

Maéximas diferencias Absoluta 184 122 ,129
extremas Positivo 184 116 ,110
Negativo -,181 -,122 -,129

Estadistico de prueba ,184 ,122 ,129
Sig. asintotica (bilateral) ,000° ,000° ,000°

a. La distribucion de prueba es normal.
b. Se calcula a partir de datos.
¢. Correccion de significacion de Lilliefors.

Teniendo en cuenta que la significancia asintdtica bilateral es menor al P-Value (0.05), se rechaza la

hip6tesis nula de que los datos siguen una distribucién normal con una confianza del 95%. Por lo tanto, se
procede a realizar pruebas no paramétricas para continuar con el analisis de resultados.

Se realiza la prueba de Kruskal-Wallis para cada variable respecto a cada factor y combinacion de los
mismos, la cual es equivalente a realizar el andlisis de varianza. A continuacion, se presentan los resultados
obtenidos para esta prueba y determinar cuales factores son significativos con una confianza del 95%. Teniendo
en cuenta que la hipdtesis nula a probar es que el factor no tiene influencia en la variable respuesta, por lo cual

la significancia asintética debe ser mayor a 0,05 para que esta no se rechace.

Tabla 7. Resultados de la Prueba de Kruskal - Wallis

Variable Factor S:Ag‘;ulgi;::(;a HIpOt(T_S'LS) Nula Conclusion
Costo Total Cantidad de nodos 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Costo Total Desviacion 0.341 No se rechaza Ho  No Influye
Costo Total Costo Fijo Tardanza 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Costo Total Cantidad de nodos — Desviacion 0.157 No se rechazaHo  No Influye
Costo Total Cantidad de nodos - Costo Fijo Tardanza 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Costo Total Costo Fijo Tardanza — Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Costo Total Cantidad de nodos-Desviacion-Costo Fijo Tardanza 0.483 No se rechaza Ho  No Influye

Nivel de Servicio Cantidad de nodos 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Costo Fijo Tardanza 0.001 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Cantidad de nodos — Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Cantidad de nodos - Costo Fijo Tardanza 0.004 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Costo Fijo Tardanza — Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Nivel de Servicio Cantidad de nodos-Desviacidn-Costo Fijo Tardanza 0.483 No se rechazaHo  No Influye
Tiempo Tardanza Cantidad de nodos 0.008 Rechaza Ho Si Influye
Tiempo Tardanza Desviacién 0.000 Rechaza Ho Si Influye




Tiempo Tardanza Costo Fijo Tardanza 0.001

Rechaza Ho Si Influye
Tiempo Tardanza Cantidad de nodos — Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Tiempo Tardanza Cantidad de nodos - Costo Fijo Tardanza 0.111 No se rechaza Ho  No Influye
Tiempo Tardanza Costo Fijo Tardanza — Desviacion 0.000 Rechaza Ho Si Influye
Tiempo Tardanza Cantidad de nodos-Desviacién-Costo Fijo Tardanza 0.483 No se rechazaHo  No Influye

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se presentan diferentes graficos para analizar las interacciones
en las que el factor si influye en la variable de respuesta:

1. Variable Costo Total:
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Analizando los factores por separado, se puede observar que, en la variable correspondiente al GAP del
Costo Total entre las soluciones estocastica y deterministica, la Cantidad de Nodos no tiene un patrdn claro en
su comportamiento a pesar de que afecte significativamente la variable. Esto quiere decir que es importante
tener en cuenta este factor en el estudio, pero no es posible definir la forma en que este va a afectar el costo, por
lo menos con las cantidades de nodos evaluadas. Ademas, en cuanto al Costo Fijo de Tardanza, se observa que
entre mayor sea este, la solucidn estocastica tendra en promedio una mejor solucion que la deterministica, por

lo cual la penalizacién de la tardanza es un factor importante en la bisqueda de una solucién que presente
mayores mejoras en el costo.

llustracion 8. Factores: Cantidad de Nodos y Costo Fijo Tardanza
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En cuanto a las interacciones dobles entre factores que afectan significativamente esta variable, se
evidencia que, en la interaccion Cantidad de Nodos y Costo Fijo de Tardanza entre mayor sea el Costo Fijo se
obtendra en promedio una mejor solucién estocastica, ademas, se puede visualizar una tendencia entre ciertos
intervalos de nodos (25-40, 45-60 y 65-80) teniendo grandes mejoras en los puntos medios de estas
combinaciones de nodos. Finalmente, en la interaccion Costo Fijo Tardanza y Desviacion se observa que entre
mayor sea el Costo Fijo de Tardanza y mayor sea la Desviacion se encuentra un mejor Costo Total en la solucion

estocastica.

2. Variable Nivel de Servicio:

Esta variable es la que presenta mayor sensibilidad respecto a los factores y la interaccién de los mismos.
Esto quiere decir que el Nivel de Servicio es muy sensible a las variaciones independientes y a las interacciones
dobles de los 3 factores analizados (Cantidad de Nodos, Costo Fijo por Tardanza y Desviacién).

llustracion 10. Factor: Cantidad de Nodos
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llustracién 12. Factor: Costo Fijo Tardanza
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Respecto a los factores que afectan
significativamente la variable respuesta Nivel de
Servicio, comenzando por la Cantidad de Nodos, se
evidencia una tendencia en ciertos intervalos (25-
50 y 50-80 nodos) en los cuales las cantidades de
nodos mas grandes tiene en promedio una
influencia mayor en la solucidn estocastica, esto
debido a que el ndmero de iteraciones en la
Simheuristic esta en funcion del ndmero de
colegios. Por otro lado, en cuanto a los factores de
Desviacion y de Costo Fijo de Tardanza, se observa
gue entre mayor sean estos, la solucidn estocastica
tendra en promedio una mejor solucion que la
deterministica. Por lo anterior son factores
importantes en la basqueda de una solucién con un
mejor Nivel de Servicio.



llustracion 13. Factores: Cantidad de Nodos y Desviacién
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llustracion 14. Factores: Cantidad de Nodos y Costo Fijo Tardanza
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3. Variable Tiempo de Tardanza

llustracion 16. Factor: Cantidad de Nodos
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lustracion 15. Factores: Costo Fijo Tardanza y Desviacion
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En cuanto a las interacciones dobles entre
factores que afectan significativamente la variable
de Nivel de Servicio, se observa que en las
interacciones de Cantidad de Nodos y Desviacion
y de Cantidad de Nodos y Costo Fijo de Tardanza
a medida que la desviacion y el costo aumentan,
respectivamente, se obtiene en promedio una mejor
solucion estocastica. Finalmente, en la interaccion
Costo Fijo Tardanza y Desviacion se evidencia que
entre mayor sea el Costo Fijo de Tardanza y mayor
sea la Desviacion se encuentra un mejor Costo
Total en la solucion estocastica.

De acuerdo a lo anterior, es importante resaltar
la influencia del costo fijo y las desviaciones en las
mejoras del Nivel de Servicio, esto debido al mayor
peso que toma la penalizacion de incumplimientos
y la variabilidad de los tiempos de viaje.

llustracion 17. Factor: Desviacién
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llustracion 18. Factor: Costo Fijo de Tardanza
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llustracion 19. Factores: Cantidad de Nodos y Desviacion
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Respecto a los factores que afectan
significativamente la variable de Tiempo de
Tardanza, los 3 factores y las combinaciones
relevantes generan la misma tendencia que para la
variable de Nivel de Servicio, ya que estas dos
variables estan directamente relacionadas.

Para finalizar, es importante resaltar que los
resultados estadisticos analizados en esta seccion
corroboran los resultados esperados desde el inicio
del estudio. La influencia de los factores de Costo
Fijo de Tardanza y Desviacion en las mejoras de
los indicadores evaluados, se obtiene gracias al alto
peso que toma la penalizacion de incumplimientos
y la variabilidad de los tiempos de viaje,
permitiendo encontrar mejores soluciones.

lustracién 20. Factores: Costo Fijo Tardanza y Desviacion
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Con base en los resultados obtenidos anteriormente y teniendo en cuenta que el presente proyecto es un
acercamiento tedrico a una necesidad real, los diferentes impactos que se obtienen y los potenciales que surgen
de la implementacién del trabajo se enlistan a continuacién:

- Impacto financiero: Con base en el analisis anterior se puede observar que el impacto financiero de los
resultados obtenidos es positivo pues en la totalidad de los casos se mejora o se mantiene el costo actual
(deterministico). Si se implementa el presente proyecto, se puede tener un mejor control sobre el costo
total de la distribucion de los almuerzos, debido a que se tienen en cuenta factores que influyen
directamente en el mismo y el cédmo influyen, como lo es la desviacion en los tiempos de viaje y
diferentes costos de penalizacidn en los que se puede incurrir por incumplimiento.

- Impactos operacionales: El tiempo de ejecucion de la técnica de solucion disefiada en comparacién
con el tiempo de ejecucién del modelo matematico es mucho menor para instancias medianas y grandes,
teniendo resultados con un gap aceptable (6,38%). Ademas, un impacto potencial en la implementacién
es la variacion en el tiempo de ejecucidn de la planeacion del ruteo.



- Impacto ambiental: Un impacto potencial puede ser que con la técnica de solucién propuesta se tengan
rutas que utilicen los camiones estrictamente necesarios, recorriendo las distancias minimas posibles
para realizar la distribucion de alimentos. Esto llevaria a la reduccion de emisiones de CO2, apoyando
a la conservacion del medio ambiente.

- Impacto social: Dado el contexto del proyecto (PAE) con la implementacion del presente proyecto
surge un potencial impacto en la reduccidn de las tasas de hambre y el incentivo en la escolaridad en los
nifios de la capital, debido a que se aseguraria que la mayoria de estudiantes de los colegios reciban
almuerzo diario.

7. Conclusiones y Recomendaciones.

La presente investigacion propone el disefio de una técnica de solucion para el problema integrado de Ruteo
de Vehiculos (VRP) con Ventanas de Tiempo (TW), Mltiples Depositos (MD) y Capacidad de los vehiculos
(C) en un ambiente Estocastico (S). El fin de este estudio es planear la distribucién de alimentos a los diferentes
colegios en la ciudad de Bogota. A su vez se busca aumentar el nivel de servicio para que se reduzca la pérdida
de alimentos, se incremente la cantidad de nifios de la capital que recibe un almuerzo y ademas incentivar la
escolaridad.

Para esto se realizd un modelo matematico en el programa Gusek, que permite resolver el problema de ruteo
en instancias pequefias (hasta 25 nodos), teniendo en cuenta pardmetros deterministicos. Como el programa
PAE cubre una gran cantidad de colegios, para las instancias mas grandes se desarroll6 una técnica de solucién
gue integra un modelo heuristico y meta heuristico (Solomon y Tab( Granular respectivamente).

Los resultados obtenidos con la técnica de solucién fueron comparados con los obtenidos con el modelo
matematico para asegurar la calidad de los resultados en términos de los indicadores de interés. Con respecto
al costo, se obtuvieron soluciones muy cercanas al 6ptimo, presentando un gap promedio en el Costo Total de
5,97% y un buen tiempo computacional de ejecucion (en promedio 0,5 segundos para las instancias
comparadas). El Nivel de Servicio se mantuvo igual, debido a que ambos modelos respetan las ventanas de
tiempo. Al ser esta una respuesta aceptable, se puede decir que esto genera confiabilidad en la técnica de
solucién disefiada al momento de implementarla con instancias mas grandes.

Como el contexto de aplicacion del presente trabajo no asegura condiciones deterministicas, se realizd un
modelo incluyendo parametros estocasticos para tener un acercamiento a la realidad de la ciudad y las
variaciones en el trafico dependiendo del dia y la hora. Para esto se realiz6 una Simheuristic, que consiste en
un hibrido entre simulacion y optimizacién con el fin de comparar la calidad de los resultados obtenidos en el
ambiente estocastico con respecto al deterministico.

Adicionalmente, se realiz6 una simulacion que evalta los indicadores de interés (Costo Total de la ruta,
Nivel de Servicio — cantidad de colegios a los que se llega respetando las ventanas de tiempo, y Tiempo de
Tardanza en llegar a los colegios) en cada solucién. De acuerdo con los resultados obtenidos, se puede concluir
que es viable utilizar esta Simheuristic para el caso estocastico, pues en la mayoria de los casos evaluados se
mejora o se mantiene el valor de los indicadores.

También, se observo que los resultados de la Técnica de Solucion deterministica y de la Simheuristic son
robustos debido a que las matrices en las cuales fueron ejecutadas compartian la misma base (la matriz de
medias), por lo cual la diferencia entre ambas soluciones era esperada debido a la naturaleza de cada solucién.
Ademas, se puede concluir que la robustez de la solucion esta dada por la obtencién de los resultados esperados,
por lo cual estas técnicas son factibles para ser aplicadas en instancias reales con el fin de afianzar los analisis
realizados.

Es importante considerar que se realizaron diferentes corridas teniendo en cuenta factores como la Cantidad
de Nodos, la Desviacion en la matriz de distancias entre ellos y el Costo Fijo de Tardanza, los cuales fueron
evaluados en los indicadores de interés. Como resultado se evidencio que se obtuvieron mejores soluciones



respecto a la solucién deterministica, cuando la desviacion del tiempo de transporte y el costo fijo de
penalizacion son mayores. Esto debido a que las ventanas de tiempo se respetan con mayor facilidad, ya que
al tener costos de penalizacion mas elevados la técnica de solucion restringe mas el rompimiento de las mismas,
dado que al intentar reducir el costo total se logra tener un efecto en la maximizacion del nivel de servicio y en
la reduccion de las tardanzas. Los demas factores e interacciones que afectan los indicadores son explicados en
el apartado de Resultados.

Por un lado, se esperaba que a mayor variabilidad en los tiempos de viaje el porcentaje de mejora fuera mas
alto, debido a que entre mas alta es la desviacién de la distribucion, los valores distan mas de la media,
permitiendo encontrar valores mucho mas pequefios que disminuyan los tiempos totales de viaje. En otras
palabras, cuando la desviacion es pequefia, todos los valores estan muy cerca de la media, por lo cual las mejoras
encontradas no van a ser tan significativas que cuando se presenta una variabilidad mas alta. Esto se corrobord
con los resultados estadisticos obtenidos con la prueba de Kruskall Wallis y los gréficos de perfil.

Por otro lado, esto mismo sucede con el impacto que tiene el incremento en la mejora cuando hay costos
fijos més altos, dado que en la funcién de costos de la Simheuristic, conformada por los costos de transporte y
los costos de penalizacién por incumplimiento, estos ultimos generan un mayor peso permitiendo encontrar
nuevas soluciones con mejores indicadores de desempefio.

Para trabajos futuros se recomienda implementar la técnica de solucion en una instancia real, evaluando en
un principio que la distribucién generadora de la matriz de distancias del presente trabajo sea similar a la
distribucion de los tiempos reales, con el fin de evaluarlo en la Simheuristic actual. Con esto se puede realizar
simulaciones teniendo el conocimiento de que cuando se considera mayor desviacion en los tiempos y mayor
costo fijo de penalizacion por el incumplimiento de las ventanas de tiempo, los resultados de las rutas cuando
se considera un ambiente estocastico serdn mejores a comparacion de las rutas obtenidas por medio de la
solucién deterministica.

Adicionalmente, se recomienda extender el estudio con flota heterogénea y tiempos de servicio estocasticos.
También se propone evaluar diferentes niveles en los factores propuestos como una mayor cantidad de nodos,
diferentes combinaciones entre cantidad de nodos-depdsitos, desviaciones diferentes para los tiempos de
transporte, etc., lo cual permitird corroborar que la solucién estocéstica presenta mejores indicadores que la
deterministica, dando como resultado mayor confiabilidad en la técnica de solucién disefiada.

8. Glosario

PAE: Programa de Alimentacion Escolar. SVRP: Stochastic Vehicle Routing Problem.
VRP: Vehicle Routing Problem. ERP: Enterprise Resource Planning.

VRPTW: Vehicle Routing Problem with Time VRPB: Vehicle Routing Problem with Backhauls.
Windows. VNS: Variable Neighborhood Search.

CVRP: Capacitated Vehicle Routing Problem. SA: Simulated Annealing.

MDVRP: Multi-Depot Vehicle Routing Problem.

9. Tabla de Anexos

Relevancia
No. Tipo de . para el
Anexo Nombre Desarrollo Archivo Enlace corto (https://goo.gl/) documento (1-
5)
Modelo . .
e . https://drive.google.com/open?id=1t20
! Mat%”;igl‘zo en Propio mod | \WDgiSW15Gv21 111U9i3bUdRTpWTr 5
9 Solu\(;(l;?iggra la Probio Cit https://drive.google.com/open?id=1cvD 5
Detorminiai P 80QEp9aWjs8fIni-GIGISsSmIIZrt
eterministica




3 Solucién para la Propio Cit https://drive.google.com/open?id=1N97 5
versién Estocéastica P XF2z202gQokmN5IMCMp89u2y5r149c
Medicién del . https://drive.google.com/open?id=1UV
4 Impacto Propio CH | AQITxq3dt6tVOHIUNIZXvuZaaksQfS 5
- https://drive.google.com/open?id=1vYE
5 D'Fégglr‘r:frf'ca Propio PDF W10a - 3
izmZ20brsVKD8 MFCKVDCk1
Sustentacion https://drive.google.com/open?id=1-
6 Modificacién Propio PDF ug80ccW7UAY853x5ZtLvhsZefc8q8P 3
Solomon H
D.F. Meta . .
. . . https://drive.google.com/open?id=1n5w
7 Heuristica Tabu Propio PDF d-i_9B4-nOVbUPIAGE9da9 UNpVes 3
Granular
https://drive.google.com/open?id=1TGa
8 D.F. Simheuristic Propio PDF MjG3mBnbWmY ShGfolPpZfcE4aHMt 3
K
9 D.F#r?];rgzlgglon Propio PDF https://drive.google.com/open?id=1s05 3
Resultados P 5Xn5Hgk9Lq0hD7h3WvQjioGR-v9fS
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