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Resumen de disefio en Ingenieria (En inglés)

This thesis aims to find the solution to the pickup and delivery of test samples, taking into consideration
constraints such as: stochastic distribution times, maximum time span, special demands and different
time windows. This is accomplished by the design and implementation of a Simheuristic that combines
Tabu Search metaheuristic and the Monte Carlo Simulation, method which grants a high-quality service
and reduction of costs. Initially, the design process required the construction and analysis of the
deterministic approach to the problem through linear programming and metaheuristics. Finally, the
stochastic design was attained through the proposal method. The Simheuristic was modeled with a
Normal distribution in three different scenarios where the coefficient of variation was 0.1, 0.2 and 0.3.
The results of the Simheuristic were compared with the results of the deterministic approach to evaluate
its quality and effectiveness. Results show that in all the 405 instances performed, the method proposed
presented a significantly better result than the generated by deterministic approach.
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1. Justificacién y planteamiento del problema

El adecuado proceso de recoleccién y transporte de especimenes clinicos, 0 muestras de laboratorio,
juega un papel fundamental en el diagnostico de enfermedades y la calidad de servicio (Garcia & Prim,
2016). La demora en el transporte puede, por ejemplo, conducir a infeccién anaerébica o dificultar la
identificacion de los agentes patdgenos presentes en un espécimen (Garcia & Prim, 2016). Aun mas, la
falta de estructura logistica y operativa para el almacenamiento y transporte de especimenes clinicos
puede poner en riesgo la salud de las comunidades. De acuerdo con Silva et al. (2017), por ejemplo, se
demostr6 que este proceso es critico para la deteccion oportuna de dengue en Brasil. Ahora bien, como
en otros problemas complejos de asignacion de recursos en el sector, puede pensarse que el uso de
técnicas formales para brindar soporte al proceso de toma de decisiones afecte positivamente la calidad



y sostenibilidad de los servicios (Brailsford & Vissers, 2011) y (Velasco, Barrera, & Amaya, 2012).
En este contexto, el desarrollo de modelos y herramientas para el disefio de rutas de recoleccion y
entrega de los especimenes tiene un alto potencial de impacto en la gestion de laboratorios clinicos.

Este trabajo estudia los procesos logisticos de una Caja de Compensacion Familiar (CCF) de gran
influencia en Bogota y Cundinamarca. Los servicios que presta estan agrupados en siete lineas: Salud,
Recreacion y Cultura, Educacion, Deportes, Turismo, Subsidios, Créditos y Vivienda. Asociado a la
linea de salud, la empresa ofrece un servicio de recoleccién y estudio de especimenes para diagnostico
médico. Actualmente, la toma de muestras se realiza en 178 sedes, las cuales se encuentran distribuidas
geograficamente en la ciudad de Bogota. Dichas muestras son recogidas en las sedes y transportadas a
su correspondiente centro de procesamiento. Los laboratorios operan con dos centros de procesamiento:
El CPL (Centro de procesamiento de laboratorio), en donde se procesan las muestras de laboratorio, y
CPU (Centro de procesamiento de muestras especiales), el cual se encarga de las muestras de patologia.

Desde el punto de vista operativo, el disefio del proceso de recoleccion implica responder a la
pregunta ¢Qué camion y en cual orden debe recoger las muestras de cada sede? Existen algunas
caracteristicas del sistema que deben tenerse en cuenta para responder dicha pregunta. Por un lado, las
rutas deben contemplar tanto la recoleccién de las muestras como su entrega en el Centro de
procesamiento correspondiente, considerando que no es posible conocer con certeza el tiempo que toma
llegar de un punto a otro de la ciudad. Asi mismo, los especimenes se transportan en tres modalidades:
congelados, refrigerados y a temperatura ambiente y en general, pueden permanecer en transporte como
maximo 4 horas.

Adicionalmente, la CCF responde a dos tipos de solicitudes: convencionales y especiales. Cuando
se habla de solicitudes convencionales, se hace referencia al recorrido diario que planifica la empresa
para la visita de las sedes, en dichas rutas se deben visitar todos los puntos ain si en ellos no hay
muestras para recoger. A diferencia de las programadas, las solicitudes especiales corresponden a
muestras de exdmenes especiales que se deben tomar a los pacientes por circunstancias especificas y
deben ser transportadas al CPU.

Finalmente, hoy en dia se emplean dispositivos mdviles para informar a los conductores a donde
deben dirigirse y las rutas a tomar, sin embargo, el proceso de disefio actual de las rutas es manual. en
consecuencia, es posible que no se consideren todas las variables que inciden en la programacion
generando soluciones factibles de baja calidad y altos tiempos de procesamiento. Asi mismo, se
dificulta la rapida modificacion de las rutas una vez surja la necesidad. En este contexto, el problema
puede ser modelado como un VRP with Pickup and Delivery con Time Windows (VRPSDPTW), lo
que hace referencia a un problema de ruteo de vehiculos en el que se hacen entregas y recolecciones
que han sido programadas en una ventana de tiempo. El uso de este tipo de modelos ha demostrado
capacidad de impactar positivamente procesos de distribucién de diferentes tipos (Lui R., et al., 2013).

En este contexto, este trabajo responde a la pregunta:

¢Como disefiar una técnica de solucion para el problema de disefio de rutas, de recoleccion y entrega de
especimenes, en una caja de compensacién familiar?

2. Antecedentes

Dada la caracterizacion del proceso en la CCF, se consideraron cuatro variantes del VRP: Vehicle
routing problem with time windows (VRPTW), Vehicle routing problem pickup and delivery with time
windows (VRPPDTW), Stochastic vehicle routing problem (SVRP) y Multi-trip VRP (MtVRP).

e VRPTW
El VRP con ventanas de tiempo considera una restriccion asociada a horarios especificos de atencién
de cada cliente, donde los clientes tienen un horario disponible para la recogida o despacho de los
productos y, por tanto, si un vehiculo llega por fuera del horario dispuesto no podra ser atendido (Lozada
& Cadena, 2012).



Las herramientas utilizadas para la resolucion de este problema son métodos exactos y aproximados
con heuristicas y metaheuristicas. Por ejemplo, Kolen (1987) emplea una estrategia Branch and Bound
“basada en la union de programacion dinamica y la relajacion Lagrange con division de variables”. Por
otro lado, Fisher (1994) resuelve el problema mediante dos algoritmos de optimizacion en base a
relajaciones de las restricciones. El primer algoritmo utiliza la técnica k-arboles mientras que el segundo
utiliza relajacién Lagrange, en el Gltimo se dividen las variables de tal forma que el problema original
se parta en dos sub-problemas, el ruteo y la asignacion. Asi mismo, Rich (1999) resuelve el problema
mediante el analisis de conducta de generacién de columnas y programacién dinamica.

En el documento escrito por Lozada et al. (2012). se analiza un problema de distribucién de
alimentos en la ciudad de Santa Rosa de Cabal (Risaralda), en donde se busca determinar el nimero
Optimo de vehiculos si se quiere minimizar el costo y cumplir con el servicio. La solucion propuesta
consiste en la heuristica R implementada en Visual Basics (Restrepo & Medina, 2008). Adicionalmente,
Ganesh y Narendran resolvieron un problema relacionado con la recoleccion y entrega de un solo
elemento bajo una ventana de tiempo mediante una heuristica de multi-etapa; dicha solucién puede ser
abordada para un problema de ruteo de muestras de sangre. Asi mismo, Hemmelmayr realizé un estudio
acerca de la reparticion de muestras de sangre por medio del analisis del (VMI) inventario administrado
por el vendedor, por medio de programacion entera y de la metaheuristica bisqueda de vecindades
variables y, Bachouch estudio el problema de entrega de medicamentos en las casas utilizando una
programacion entera mixta.

e VRP, Pickup and Delivery con Time Windows

El VRP Pickup and delivery (VRPPD) es una variacion del problema de ruteo que contempla la
entrega y recoleccion de un bien desde un lugar de origen a un punto de entrega. Este problema ha sido
estudiado durante méas de 30 afios, en muchos contextos como logistica, servicios ambulatorios y
robotica (Berbeglia, G. et al., 2007).

Uno de los estudios se realizd en 2013, donde Lui R. et al. se preguntaron por el disefio de un
algoritmo para un VRPPDTW en el cuidado de la salud; este problema se abarco la entrega de
medicamentos y dispositivos médicos a partir de cuatro tipos de demandas: entrega desde el centro de
salud de la compaifiia al paciente, entrega desde el hospital al paciente, recoleccion por parte del paciente
al depdsito y recogida de un paciente a un laboratorio médico. Para la solucion del problema, realizaron
dos metaheuristicas, un algoritmo genético y un método Tabu search, con el fin de minimizar el costo
total de transporte para atender todas las demandas de los pacientes. Las metaheuristicas propuestas las
compararon contra los resultados mas conocidos de problemas que han abarcado VRPPDTW, logrando
identificar que sus metaheuristicas son claramente mejores que las soluciones més conocidas en la
literatura.

Por otro lado, Ming Yao et al (2008) disefiaron un algoritmo Tabu search para la resolucion del
problema de recogida y entrega con ventanas de tiempo buscando minimizar tanto el nimero de
vehiculos como el costo total de las rutas. Asi mismo, para la solucion del problema Savelsbergh y Sol
(1995) decidieron dividir el problema en cuatro diferentes categorias: Static Single-Vehicle PDP (Pick
and Delivery problem), Static MultiVehicle PDP, Dynamic Single -Vehicle PDP y Dynamic Multi-
Vehicle PDP.

Por otro lado, Nanry y Barnes (2000) estudiaron la solucién mediante Busqueda Tabu, ya que esta
permite minimizar los costos de transporte por medio de la implementacion de una penalidad adicional,
en términos del tiempo de viaje y no cumplimiento de las ventanas de tiempo. Inicialmente se utilizé
un greedy para el método de insercidn y después se realizd la basqueda tabi con el fin de mejorar la
solucién; los datos fueron establecidos a partir de casos de Solomon para el VRPTW.

e SVRP

El SVRP (problema de ruteo estocastico) hace alusion a un modelo en el cual existe incertidumbre
en algunos pardmetros del problema. Se puede clasificar segun tres criterios:



1) Incertidumbre del problema: Contempla parametros estocasticos tales como, la demanda,
tiempos de viaje, tiempos de servicio, consumidores, entre otros.

2) Modelamiento: Contempla la programacion estocastica compuesta por, la programacion de
oportunidad restringida y modelo de recursos, y por otro lado procesos de decision de Markov.

3) Técnicas de solucién: Comuinmente se presentan mediante métodos heuristicos y/o métodos
exactos. En los métodos exactos se encuentra, el algoritmo de ramificacién y acotacion,
algoritmo Branch & Cut, método L-Shaped. En cuanto a los métodos heuristicos, se
encuentran heuristicas de bulsqueda tabd, algoritmos de ahorro, entre otros. (Dessouky,
Ordofiez, & Zhihong, 2009)

Un tipo de SVRP es el VRPSSTT (Stochastic service and travel times), en este modelo los tiempos
de servicio y de transporte son estocasticos gracias a factores como congestion de las vias, accidentes
de transito, clima, etc. Por tanto, el tiempo de transporte de un lugar a otro en una hora determinada, no
necesariamente es el mismo. (Ordonez, Dessouky, & Wang, 2012).

En cuanto a propuestas de resolucién del modelo, Kao (1978) hace referencia a la programacion
dinamica y enumeracidn implicita basada en heuristicas para los tiempos de viaje estocastico, mientras
que Carraway et al. (1989) hace alusion a una programacion dinamica generalizada. Por otro lado,
Laporte, Louveaux y Mercure (1992) establecieron 3 modelos para el VRPSSTT: el modelo de
oportunidad restringida, modelo de recursos de tres indices y modelo de recursos de dos indices. Este
modelo, ha sido estudiado, desarrollado y utilizado en problemas presentados en entidades bancarias.
En él, se desarrollé un procedimiento que permite realizar una estimacion acerca de las horas de llegada
a los diferentes nodos pertenecientes a la ruta en presencia de ventanas de tiempo.

o MtVRP

El MtVRP (Multi-Trip VRP) es una variante del VRP que se encarga de la planeacion de las rutas
para vehiculos que realizan mas de un viaje en un horizonte de tiempo predefinido. Los primeros en
estudiar dicho problema fueron Taillard et al. (1996), ellos disefiaron un algoritmo basandose en una
busqueda Tabu donde buscan evitar la obtencién de un minimo local.

Azi. et al. (2006) disefian un algoritmo para dar solucién a un problema multi-trip, pero ademas de
ello incluye las variables de ventanas de tiempo. Por otro lado, en 2009, Hemmelmayr et al. propuso
una nueva heuristica para resolver el problema MtVRP como un problema del agente viajero (Periodic
Travelling Salesman Problem), basada en una busqueda local (Neighborhood Search). Mas
recientemente, Ren et al. (2010) introducen el uso de turnos en el VRP y estudiaron una nueva variante
del problema, donde se incluyen las variables de ventanas de tiempo, turnos multiples y horas extras.
El resultado del nuevo modelo muestra que el uso de turnos multiples genera un ahorro de costos
significativo; sin embargo, la busqueda Tabu que los autores proponen Unicamente es aplicable a casos
deterministicos.

Conociendo las anteriores variaciones del VRP, Ordonez et al. (2012) realizan un estudio donde se
utilizan los VRP mencionados, para dar solucién a un problema altamente similar al de la CCF; el
problema se basa en un centro de salud ubicado en California del sur que opera alrededor de 200 centros
médicos. Su funcidn abarca la recoleccion y entrega de muestras médicas y atender las demandas de
urgencia que pueden ocurrir en cualquier momento del dia. Las muestras deben ser entregadas en un
lapso de tiempo determinado debido a la naturaleza de las mismas.

Para la solucion de este problema se propone el multi-trip VRP y el SVRP. Para el desarrollo de una
solucion inicial, primero se utilizé una heuristica de insercion tanto para la creacion del plan de disefio
diario de rutas, y para el plan de disefio maestro de rutas (se busca que el disefio de rutas diario, el cual
incluye la incertidumbre de las demandas, sea similar al plan maestro). Se busca minimizar el costo de
entrega y el uso de vehiculos terceros, y maximizar la calidad que se ofrece al cliente. Una vez se
obtiene la solucion inicial, se desarrolla un algoritmo de busqueda Tabu para mejorar la solucién.
(Ordonez, Dessouky, & Wang, 2012).



En la tabla a continuacidn es posible observar los articulos encontrados en la literatura que abordan
el tema de Ruteo de Vehiculos que se asemejan al problema tratado.

Tabla 1. Tabla de caracteristicas similares entre el problema planteado y la literatura.
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(Kao, 1977) X X X
(Laporte et al., 1992) X X X
(Thangiah et al., 1996) X X X X X X
(Lecluyse et al., 2009) X X X X X
(Lietal., 2010) X X X X X X
(Ordonez et al., 2012) X X X X X X
(Tas et al., 2013) X X X X X X X
(Gonzalez et al., 2014) X X X X X
(Angel et al., 2015) X X X
(Feng et al., 2017) X X X X X

Fuente: Autoria Propia.

En este contexto, el aporte de este trabajo es usar una técnica probada en la literatura para dar
respuesta a un problema de disefio relevante en el entorno local. Adicionalmente, se planeta la hipdtesis
de que una Simheuristic puede mejorar indicadores de desempefio claves al usar la variabilidad de los
tiempos de transporte en la construccion de la solucion. Ambos aportes son de interés debido a que la
mayor parte de los trabajos relacionados con gestién de operaciones en el sector salud no consideran
las caracteristicas particulares de los sistemas y asumen comportamiento deterministico de los
parametros.

3. Objetivos
Objetivo general

Disefiar una técnica de solucion para el problema de construccion de rutas de recoleccion y entrega de
especimenes, en una caja de compensacion familiar.

Objetivos especificos

a. ldentificar y analizar las operaciones relacionadas al ruteo de vehiculos y al proceso de
distribucion actual de la empresa.



b. Formular un modelo matematico para la versién deterministica del problema.

Seleccionar e implementar un método de solucidn para la versién deterministica del problema.

d. Integrar la técnica de solucién con Simulacion de Montecarlo para tener en cuenta el
comportamiento aleatorio de los tiempos de traslado.

e. Medir el impacto de la técnica de solucion propuesta con respecto al modelo matematico.
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4. Metodologia

La norma I1SO 13053 del afio 2012 estandariza la metodologia DMAIC, la cual se utilizara en esta
investigacion y estd compuesta por 5 etapas (Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar). En la
lHustracion 1 podra observar graficamente la manera en que se abordé el proyecto en cada una de las
fases.

llustracion 1. Metodologia DMAIC propuesta.

MEJORAR !
L 4 4
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relevancia del problema
por medio de la pregunta

Disefio y programacion

Diseiio del método de
solucién y evaluacion de
los resultados obtenidos

Integracion de la téenica

Experimentacion para
medir impacto de la

de investioacis del modelo matematico. de solucion, ..
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) x
DEFINIR i ANALIZAR i CONTROLAR

Fuente: Autoria Propia.

Para la fase de Definicidn, se evalu6 la pertinencia y relevancia del problema que posee la CCF con
respecto a las investigaciones y antecedentes relacionados con el tema. Adicionalmente, se
identificaron las operaciones y procesos actuales para asi llevar a cabo una bisqueda exhaustiva en la
literatura (Objetivo Especifico a). Por otro lado, para la fase de Medicion, se abordé el problema por
medio de la formulacién de un modelo matematico para la version deterministica del problema
(Objetivo Especifico b). Para lograr lo anterior se realiz6 la definicion de conjuntos, pardmetros y
variables de decisiones.

Continuando con la fase de Analisis, se implementd un método de solucién para el problema
deterministico con el fin de lograr soluciones cercanas a las del modelo en un menor tiempo
computacional. (Objetivo Especifico ¢). Una vez se finaliz6 la fase de Andlisis se procedid a continuar
con la fase de Mejora, en la cual se disefia una simheuristic que integra la técnica de solucién
deterministica previamente desarrollada con la simulacion de Montecarlo (Objetivo Especifico d).

Por altimo, en la fase de Control se midi6 el impacto de la técnica de solucién deterministica por medio
de la comparacion de dicha informacion respecto a los resultados obtenidos en el modelo matematico.
Adicionalmente se muestra el impacto y necesidad de la técnica de solucion estocastica y como esta
tiene mayor rendimiento que la técnica deterministica. (Objetivo Especifico e).




4.1. Modelo de programacion lineal para el problema deterministico.

Para modelar el problema se utiliz6 programacion lineal donde se identificaron las siguientes
definiciones:

Tabla 2. Conjuntos del modelo matemético.

Conjuntos

Expresion Descripcién
Conjunto de nodos en donde:
Los elementos 1 y (n+1) identifican el Centro de
Procesamiento de Laboratorio (CPL).
El elemento 2 hace referencia al Centro de

L. (n+1)} Procesamiento de muestras especiales (CPU).

Los demas elementos del conjunto identifican uno
a uno los clientes que deben ser visitados en las
rutas.

K:{1..m} Conjunto de vehiculos (Camiones) disponibles para

recorrer las rutas programadas.

Fuente: Autoria Propia.

Tabla 3. Parametros asociados al modelo matematico.

Parametros
Expresion Descripcion
ty Vi,jEI Describe el tiempo de viaje del nodo i al nodo j.
s; Viel Describe el tiempo de servicio del nodo i.
. Pardmetro binario que toma el valor de 1 si el nodo i tiene
di Vviel . "
demanda de muestra especial y 0 de lo contrario.
Cy vijel Descrlbe_,\ el costo de realizar el desplazamiento del nodo i
al nodo j.
Vinf; Viel Describe la ventana de tiempo inferior del nodo i.
Vsup; Viel Describe la ventana de tiempo superior del nodo i.
Describe el tiempo total que los especimenes del nodo i
Vtot; pueden permanecer en transporte antes de ser entregada en
el CPL.
Viot Describe el tiempo maximo que puede durar una ruta desde
2 el momento en que se visita el primer cliente.
.. Describe el costo fijo en el que se incurre al utilizar un
Cfijo S
camion.
Describe el costo fijo en el que se incurre al utilizar un
Cexterno
transporte externo.
M Describe un valor de 99999.

Fuente: Autoria Propia.

Tabla 4. Variables de decision para el modelo matematico.

Variables de Decision

Expresion

Descripcion

Xy €{0,1} Vi,jeLYkeK

Variable binaria que toma el valor de 1 si el camién k
recorre el arco del nodo i al nodo j y 0 de lo contrario.

Gy VielLVkeK

Variable que registra el tiempo en el que se llega al nodo i
en el camion k.

Wy VielLVkeK

Variable binaria que toma el valor de 1 si el nodo i es
visitado en el camién k y 0 de lo contrario.

Py, VijelLvkeK

Variable binaria que toma el valor de 1 si el nodo i precede
al nodo j en el camion k y 0 de lo contrario.

fr VkeK

Variable binaria que toma el valor de 1 si el camion k es
utilizado y O de lo contrario.

L Viel

Variable binaria que toma el valor de 1 si el nodo i es
visitado por un transporte externo y 0 de lo contrario.




Fuente: Autoria Propia.

La funcidn objetivo que se establecio para el modelo matematico disefiado se puede observar en la
ecuacion 1. Dicha ecuacién busca minimizar el costo de transporte en el proceso de construccién de
rutas para la recoleccién y entrega de especimenes de laboratorio.

(1) minimizar Z = ¥ex(Cfijo * fi) + ies(L; * Cexterno + Cip * Ly x d; + Cynyry * Ly x (1 —d;)) +

Yijerkex Xijk * Cij)
Fuente: Autoria Propia.

Adicionalmente, para explicar mas a fondo la funcidn objetivo, se especifica en detalle cada una de
las partes de la ecuacidn, la cual se divide en tres partes. La primera parte (1.1) hace referencia al costo
fijo al que se incurre por el uso de camiones lo cual es equivalente a abrir una nueva ruta. Por otro lado,
la segunda parte (1.2) penaliza la funcién objetivo por medio del costo fijo unitario de utilizar un
vehiculo externo y el costo de desplazamiento de dicho recorrido. Por Gltimo (1.3) penaliza el costo de
desplazamiento entre los diferentes nodos.

(1.1) Ykex(Cfijo * fi)
(1.2)  Xie/(Li x Cexterno + Cip * Ly x d; + Cinyry * Ly * (1 — d;))

(1.3) Zi,jEI,kEK(Xijk * Cij)
La funcion objetivo esta sujeta a las siguientes restricciones:

(2) ZjEI,kEKXijk + Li =1 Vie 1, I # {1,2, (n + 1)}
(3) Xiik=0 VlEI,VkEK

(4) Xi(n+1)k = 0 Vi € I,Vk EK

(6) Xier X1k = f VkKEK

(6) Yier X =0 VK€K

() LietXin+e = fe VKEK

(8) Xier Xm+nik =0 VkEK

(12) Gik < Vsupi Vi € I,Vk EK

(14)sz = (Gik * di - M * (1 - Wik ) Vi € [,Vk eEK
(15) (Gar — (G +5)) < (Vtot; * Wy + dy + M x (1 = Wy xd) + Mx L) Vi € [Vk € K
(16) Lies Wiy xdy = M * Wy, Vk €K

El objetivo de cada restriccion es garantizar que: (2) Cada nodo i debe ser visitado una Unica vez,
(3) El nodo i no puede ser precedido por el mismo, (4) No puede ser realizado el trayecto del CPL
inicial (Nodo 1) al CPL final (Nodo (n+1)), (5) Cada ruta creada debe empezar en el CPL inicial (Nodo
1), (6) Ningun nodo i puede preceder al CPL inicial (Nodo 1), (7) Cada ruta creada debe finalizar su
recorrido en el CPL final (Nodo (n+1)), (8) Ningun nodo i puede ser precedido por el CPL final (Nodo
(n+1)), (9) Un camion k que llega al nodo i debe abandonar dicho nodo y continGe con la ruta, (10) El
tiempo de llegada al nodo j debe ser mayor o igual al tiempo de llegada al nodo i siempre y cuando el
nodo i preceda al nodo j, (11) El tiempo de llegada al nodo i debe ser mayor o igual a la ventana de
tiempo inferior del nodo i, (12) El tiempo de llegada al nodo i debe ser menor o igual a la ventana de
tiempo superior del nodo i, (13) El tiempo de ruta desde que se visita el primer cliente, no debe superar
el pardmetro Vtot,, (14) El camion k debe visitar el CPU (Nodo 2) después de atender un nodo i con
demanda especial, (15) El tiempo que transcurre desde el momento que se recoge la demanda especial
del nodo i hasta que se visite el CPU, deber ser menor o igual al parametro Vtot; y (16) EI camién k
solo visita el CPU (Nodo 2) cuando en su ruta, debe visitar un nodo i con demanda especial.



4.2. Técnica de solucién para el problema deterministico.
4.2.1. Construccion de una solucidn inicial

Como se puede observar en la ilustracion 2, la heuristica propuesta para dar solucién al problema
deterministico se divide en dos fases propuestas por Thangiah, Potvin y Sun (1996). La primera fase
inicia con la seleccidn de un cliente semilla con el cual se dard inicio a la ruta. La segunda fase consiste
en la implementacion del algoritmo de insercioén para generar una ruta factible a partir del cliente
semilla. Pararealizar la seleccion del cliente semilla es necesario calcular un costo de seleccidn teniendo
en cuenta los parametros a (Alfa) y g (Beta) determinados por Thangiah, Potvin y Sun (1996) para
cada uno de los clientes no atendidos. Este costo de seleccién se observa en la ecuacién (17).

(17) —a =+ dy; + * vs;
Donde,
a = 0.7
L = 0.2

d, ; : tiempo de viaje entre en CPL y el cliente i
vs;: ventana superior del cliente i

Al calcular el costo se selecciona el cliente semilla, este se caracteriza por ser el nodo més lejano
del CPL, poseer una fecha limite temprana y representar el menor costo. Al seleccionar el cliente semilla
se procede a insertar uno a uno aquellos clientes que no han sido asignados hasta que las restricciones
de tiempo lo permitan, en este punto se debera regresar a la fase uno hasta que todos los clientes
restantes hayan sido programados. Los pseudocddigos de los procesos mencionados se pueden
evidenciar en las ilustraciones 3 y 4 respectivamente.

Se decidié implementar el algoritmo de Insercion dado que es un método constructivo rapido y de
facil implementacién, que produce buenas soluciones y permite su extension a problemas con
restricciones mas robustas como lo explican Campbell y Savelsbergh (2004). El algoritmo tiene como
parametro de seleccion el costo de insercion, el cual representa el minimo costo adicional por asignar
el cliente estudiando entre cada uno de los nodos de la ruta después del cliente semilla. Posteriormente,
este costo de insercién es comparado con el costo de asignacion a un vehiculo externo donde se
determina el modo de atencién al cliente.

llustracion 2. Diagrama de Flujo Heuristica

{Existen camiones
disponibles?

Existen clientes
sin asignar?

(Existen clientes
sin asignar?

CantRutas =
CantRutas + 1

Llamar
ClienteSemilla




Fuente: Autoria Propia.

lustracion 3. Pseudocodigo Cliente Semilla.

CLIENTE SEMILLA
i. Calcular SeedCost para cada cliente no atendido
SeedCost = —x dy ; + fvs;
Donde,
x=0.7 =02
d, ;: tiempo de viaje entre CPL y el cliente i
vs;: ventana superior del cliente i

ii. Seleccionar cliente i con menor SeedCost

iii. Inicializar la ruta (CPL - seedclient — CPL)

iv. Si seedclient es de urgencia

Inicializar la ruta (CPL — seedclient — CPU —CPL)
Fin Si

Fuente: Autoria Propia.

llustracion 4. Pseudocddigo Insercion.

INSERCION (NEW CLIENT)

Mientras Sea posible agregar un cliente en la ruta activa
Para cada cliente i no atendido
Para cada posicion de la ruta activa adelante del seedclient
i. Calcular costo de insercion
ii. Verificar factibilidad
iv. Si Ruta no es factible
a) Iterar hora de inicio hasta que la ruta sea factible o hasta que no se
pueda iterar més
Fin Si
v. Encontrar insercién factible al menor costo de insercion
vi. Si Minimo costo de insercion > Costo de vehiculo externo
a) Atender el cliente en vehiculo externo
SiNo
Insertar cliente a la Ruta
Fin Si

Fuente: Autoria Propia.

La representacién de la solucidn inicial es un arreglo que contiene en cada una de sus posiciones la
informacion de cada una de las rutas creadas, la cual hace referencia a:

ID asignado a la ruta.

Numero de clientes atendidos.

Secuencia en el que son atendidos los clientes asignados a la ruta.
Hora de inicio y fin de la ruta.

Tiempo total de espera.

agRrwdPE

La funcién objetivo del problema es una variable de tipo Double que guarda los costos fijos y
variables. Los fijos estan asociados al costo de creacidn de rutas y uso de transporte externo, mientras
gue los variables estan relacionados al costo por trayecto entre los nodos y de penalizaciones.

4.2.2. Metaheuristica Tabu
La Busqueda Tabu (Tabu Search - TS) es un algoritmo de busqueda local iterativo propuesto

originalmente por Glover (1986). El principio basico de TS es utilizar una busqueda local agresiva
encontrando la mejor solucién posible entre los movimientos de un subconjunto de soluciones,



permitiendo incluso movimientos que deterioran el valor de la funcién objetivo buscando que no haya
estancamientos en los 6ptimos locales. Adicionalmente, la busqueda Tabl propone evitar ciclos de
repeticion frente a cambios previamente realizados por medio de la lista tabu, la cual lleva el registro
de los Gltimos x cambios (Glover, 1989).

Una vez se tiene el plan maestro con la solucion inicial, se procede a ejecutar una serie de
intercambios 2 — opt como lo proponen Ordonez y Dessouky (2012). Para la realizacion del Tabu se
define el vecindario a partir de todas las posibles rutas que se pueden crear al intercambiar la posicion
de dos clientes en las rutas existentes, este vecindario se representa por medio de una matriz [m x m]
donde m equivale al nimero total de rutas creadas en la solucién inicial; para dar valores a dicha matriz
se repite 50 veces la seleccion aleatoria de dos rutas® y dos posiciones? en dichas rutas para realizar el
movimiento y evaluar el costo del intercambio. Por otro lado, la lista tab( esta representada por una
matriz [n x n], donde n equivale a la cantidad de clientes del problema, en la cual se marcan los clientes
intercambiados en la creacidn de nuevas posibles soluciones.

En la siguiente ilustracion se evidencia un ejemplo de un intercambio 2 — opt en la metaheuristica
propuesta.

NUmeros aleatorios para rutas y posiciones:

Ruta aleatoria 1: 5
Ruta aleatoria 2: 7
Posicion aleatoria (Ruta 5): 4
Posicion aleatoria (Ruta 7): 2

PobPE

llustracion 5. Ejemplo cambio de posiciones (Intercambio 2 — opt).

Antes del intercambio:

Ruta5 [e ] 3] s [ 4| o] 1]
/
Ruta 7 [1] 6 [78 ] 1]
Después del intercambio:
Ruta5 [ ]3] s e[ o] 1]
Ruta 7 [ ] a] 8] 1]

Fuente: Autoria Propia.

En cuanto al tamafio de la lista tab( se estableci6 un regla dinamica simple como lo proponen Batista
et al. (2006), en la cual el periodo tabl varia durante el proceso de blsqueda; este tamafio fue generado
a partir de nimeros aleatorios uniformes entre 3 y 5. Para determinar el nimero maximo de iteraciones
sin mejora (MaxSinMejora) y el nimero de cambios a evaluar en cada iteracion (Vy,q,) se utilizé lo
establecido por Ordonez et al. (2012), lo cual corresponde a MaxSinMejora = 100 Y Ve = 50. La
metaheuristica propuesta finaliza en el momento en que no se encuentren mejores soluciones después
de MaxSinMejora iteraciones. Teniendo en cuenta lo anterior, se presenta en la siguiente ilustracion el
pseudocddigo de la metaheuristica propuesta.

! Los nimeros aleatorios para la seleccion de rutas se generan por medio de una funcién uniforme entre 1 y la
cantidad de rutas (m).

2 Los nameros aleatorios para la seleccion de posiciones se generan por medio de una funcién uniforme entre 3 y
la cantidad de clientes en la ruta menos 1 (c-1).



lustracion 6. Pseudocodigo Tabu deterministico.

TABU DETERMINISTICO

Input: Plan maestro metaheuristica para el escenario deterministico
Output: Mejoramiento del plan maestro

i. Inicializar TabG: MaxSinMejora = 100
ymax = 50
ii. Mientras SinMejora < MaxSinMejora
y (intercambios) = 0
Mientras ¥ < ¥max
a) Seleccionar 2 rutas aleatorias
b) Seleccionar 1 posicion aleatoria de cada ruta seleccionada previamente
¢) Generar intercambio de los clientes en dichas posiciones
d) Si Cambio no es factible
a. Iterar hora de inicio hasta que la ruta sea factible o hasta que no se pueda iterar mas
Fin Si
e) Actualizar: y = y+1
f) Seleccionar y ejecutar el mejor cambio factible No Tabu
g) Actualizar el cambio en la lista tabll mediante un tamafio tabl aleatorio entre 3y 7
iii. Si FOMejorCambio < FOBest
a) Actualizar FOBest = FOMejorCambio
b) Actualizar Rutas
Fin Si
iv. Imprimir mejor solucion

Fuente: Autoria Propia.

4.3. Técnica de solucidn para el problema estocastico.

El acercamiento metaheuristico al problema permite que se generen soluciones de “Alta Calidad”
en un corto tiempo de procesamiento, sin embargo, dicha técnica de solucién no asume que las entradas
de los problemas y las restricciones del mismo son de carécter estocéstico. Por lo anterior, la
implementacion de la metodologia Simheuristic permite la extensién de la metaheuristica a través de la
simulacion para resolver problemas de este tipo como lo proponen Angel et al. (2015).

Para el disefio de la técnica de solucidn estocastica se hace uso de una Simheuristic, la cual permite
explorar de forma eficiente el espacio de caracter complejo del problema y hallar soluciones cercanas
a la optima. Dicha técnica funciona bajo el esquema de la integracién de la metaheuristica y la
simulacion (Felici, 2017). Por tanto, a partir de las soluciones de la metaheuristica Tab generadas para
el problema deterministico, se propone integrar dichas soluciones con Simulacién de Montecarlo para
evaluar el comportamiento estocastico de los tiempos de viaje entre nodos.

En la llustracién 7 se evidencia que dada la complejidad del problema estocéstico es necesario
simplificar y plantear el mismo de forma deterministica reemplazando las variables aleatorias por
valores esperados y, por ende, se utiliza como solucion inicial la obtenida en el apartado 4.2. (Técnica
de solucidn para el problema deterministico). Posteriormente, en la Simheuristic se evalGa la calidad
de la solucién obtenida en el ambiente estocastico (llustracion 9) y se procede a mejorar la solucién por
medio de la ejecucion de la metaheuristica Tabud en conjunto con la simulacién de Montecarlo



llustracion 7. Interaccion modelo estocastico y modelo deterministico.

Modelo estocéstico Modelo deterministico

v

Problema de optimizacion
deterministico

Problema de
optimizacion estocastico

Simplificacion del problema

(utilizar valores esperados)

v

Generar solucién inicial
(Heuristica: cliente semilla
e insercion)

¥

Mejorar y generar una
nueva solucién mediante
metaheuristica Tabd

Evaluar calidad de la
solucion en el ambiente s
estocdstico

Mejorar la solucién actual
Analizar calidad de la
solucién

¢Es una
buena
solucién?

¢Es una
buena
solucion?

No

Fuente: Autoria Propia.

Teniendo en cuenta que la investigacion busca maximizar el nivel de servicio ofrecido por la CCF
en el ruteo de especimenes médicos, se definen una serie de indicadores a evaluar con los cuales se
penalizara la funcién objetivo en caso de incumplimiento: i) Cantidad de horas de retraso por
incumplimiento de ventanas de tiempo. ii) Cantidad de horas adicionales que utiliza la ruta en entregar
una muestra al CPL por encima del tiempo limite. iii)Cantidad de horas adicionales que utiliza la ruta
en entregar una muestra especial al CPU por encima del tiempo limite. iv)Cantidad de muestras

especiales no transportadas al CPU.

llustracion 8. Pseudocddigo Céalculo Costo Promedio.

CALCULO COSTO PROMEDIO

Input: m matrices con nimeros aleatorios distribuidos normalmente con ( p, o)
Plan maestro metaheuristica para el escenario deterministico
Parametros costos de penalizacion

Output: CostoPromedio

Para cada matriz m
i. Evaluar rutas con los tiempos de viaje pertenecientes a la matriz m
ii. Calcular costos fijos (utilizacion de las rutas y asignacion de vehiculos externos)
iii. Calcular costos variables
a) Tiempos de viaje entre nodos
b) Penalizaciones por incumplimientos
a. Ventanas de tiempo de cada cliente
b. Tiempo méximo en ruta
c. Tiempo maximo en ruta de especimenes de urgencia
d. Urgencias no transportadas al CPU
iv. Guardar costo total de la matriz m
v. Calcular CostoPromedio

Fuente: Autoria Propia.




lustracion 9. Pseudocodigo Tabu Simulacién.

TABU SIM

Input: Plan maestro metaheuristica para el escenario deterministico
CostoPromedio
Output: Rutas mejoradas para el ambiente estocastico

i. Inicializar Tabl:  FBest = CostoPromedio
MaxSinMejora = 100
Yimax = 50
ii. Mientras SinMejora < MaxSinMejora
y (intercambios) = 0
Mientras y < ¥max
a) Seleccionar 2 rutas aleatorias
b) Seleccionar 1 posicion aleatoria de cada ruta seleccionada previamente
¢) Generar intercambio de los clientes en dichas posiciones
d) Actualizar: y = y +1
e) Seleccionar y ejecutar el mejor cambio No Tabu
f) Actualizar el cambio en la lista tab mediante un tamario tabu aleatorio entre 3y 7
iii. Si FOMejorCambio < FOBest
a) Actualizar FOBest = FOMejorCambio
b) Actualizar Rutas
Fin Si
iv. Para cada Ruta
a) Iterar hora de inicio
b) Calcular CostoPromedio
Si Iteracion mejora costo promedio
Fijar nueva hora de inicio
Fin Si

Fuente: Autoria Propia.
4.3.1. Generacidn de instancias y técnica de comparacion

En primer lugar, para la generacion de los tiempos de viaje en el ambiente estocéstico se utiliza una
distribucion de probabilidad normal como lo proponen Carraway y Morin (1989). Dicha distribucién
se describe por medio de la siguiente funcién de densidad:

-w)?

(18)f(x) = % e 207

Por otro lado, con el fin de evaluar la calidad de las soluciones al utilizar la simheuristic propuesta
se variaron factores que pueden afectar la calidad de la solucidn. Los factores son descritos a
continuacion:

1. Variabilidad: Debido a que los tiempos de viaje entre nodos se comporta de forma
estocastica, se establecen tres niveles de variabilidad para la desviacion estandar de los
tiempos de viajes: 10%, 20% y 30% de la media (Mohamed, 2015), que corresponden a baja,
media y alta variabilidad, respectivamente. Como se puede observar en el Reporte Anual de
Movilidad realizado por la Camara de Comercio y la Universidad de los Andes en el afio 2016,
se establece que los tiempos de viaje promedio en la ciudad de Bogota son 44 minutos
aproximadamente por trayecto.

2. Cantidad de nodos: Se generan diferentes escenarios en donde varia la cantidad de nodos del
problema. Se realiza la experimentacion utilizando 30 nodos, 65 nodos, 100 nodos, 135 nodos
y 180 nodos.



3. Numero de demandas especiales: Se generan diferentes ambientes en donde varia la cantidad
de demandas especiales del problema, para esto se definen tres probabilidades de ocurrencia:
10%, 20% y 30%.

4. Tipo de ventana de tiempo: Se definen 3 diferentes tipos de ventana de tiempo bajo las cuales
deberén ser atendidos los clientes.

a. Ventana Tipo 1: Jornada en horas de la mafiana (6:00 am-12:00m) con una duracion
de dos horas

b. Ventana Tipo 2: Jornada en horas de la tarde (2:00 pm- 6:00 pm) con una duracién
de una hora.

c. Ventana Tipos 3: Jornada de tiempo completo (9:00 am- 5:00 pm) con una duracién
de tres horas.

5. Meétodo: Se evalla el impacto en el costo segun la técnica de solucion utilizada y se define en
dos niveles.

a. Nivel 1: Estrategia utilizada para generar la solucién deterministica
b. Nivel 2: Estrategia utilizada para generar la solucién estocastica

Por otro lado, las variables de respuesta del experimento se describen por medio de 5 indicadores los cuales
evaltan el nivel del servicio y el costo de la operacion. A continuacion, se describe cada uno de dichos
indicadores.

Indicador 1: Cantidad de ventanas de tiempo incumplidas en un dia.

Indicador 2: Cantidad de horas de retraso por incumplimiento de ventanas de tiempo.
Indicador 3: Cantidad de rutas que entregan una muestra al CPL por encima del tiempo limite.
Indicador 4: Cantidad de horas adicionales que utilizan las rutas en entregar una muestra al
CPL por encima del tiempo limite.

e Indicador 5: Costo variable de la operacién.

Para determinar el nimero de matrices que son necesarias para evaluar el impacto tanto de la técnica
deterministica como de la estocastica, se construye un intervalo de confianza para la media de una distribucion
normal con significancia del 95%. Dicho nimero sera determinado en el momento en el que la distancia entre
la media muestral y los extremos del intervalo de confianza son menores al 5% de la media. Tanto la solucién
deterministica como la solucion estocastica se corrieron en un ambiente estocastico con 50 matrices de tiempos
de viaje.

Por otro lado, como criterio de parada del tabu de la Simheuristic se determiné el nimero maximo de
iteraciones sin mejora (MaxSinMejora) y el nimero de cambios a evaluar en cada iteracion (Viqx), que
corresponden a 100 y 50 respectivamente. Por lo tanto, la Simheuristic finaliza una vez no se encuentren mejores
soluciones después de MaxSinMejora iteraciones.

Una vez se conocen los factores y las variables de respuesta del experimento se procede a crear 135
instancias en las cuales se prueban todas las combinaciones posibles entre factores. Se realizan 3 observaciones
de dichas instancias con el fin de conocer la significancia de los factores en cada uno de los indicadores. El
objetivo se llevard a cabo mediante la realizacién de cinco ANOVAS con el fin de poder establecer el impacto
de la técnica estocastica respecto de la deterministica.

5. Componente de Disefio en Ingenieria.
5.1. Declaracion de disefio.
Para el presente trabajo de grado se disefié una técnica de solucion para el problema de construccién

de rutas, de recoleccidn y entrega de especimenes, en una caja de compensacion familiar donde se
consideran tiempos de desplazamiento estocésticos. Como resultado final de disefio, se desarrolla una



simheuristic construida a partir de un proceso de blsqueda tabl y una simulacién de Montecarlo para
el célculo de los valores de la funcién objetivo.

5.2. Proceso de disefio.

Para el desarrollo del disefio de la simheuristic se tiene como entrada la solucién inicial de la
metaheuristica para el escenario deterministico. Una vez se tiene esta solucion, se lleva a cabo la
combinacion de un proceso de simulacion (simulacion de Montecarlo) y de optimizacion
(metaheuristica tabu) para abordar el problema con tiempos de desplazamiento estocasticos. En la
siguiente figura, se detallan los pasos que se llevaron a cabo para el proceso de disefio de la simheuristic.

lustracion 10. Proceso de disefio.

Inicio

Disefiar solucion para el escenario
deterministico

!

Validar calidad de la solucién con
el modelo matemético

i

Evaluar solucién deterministica en
el ambiente estocéstico

!

Ajustar heuristica para tener en
cuenta el comportamiento
estocastico de los tiempos de viaje

¥

Validar solucién estocéstica frente
ala deterministica

1

Validar experimentacion

¢Mejora
la
solucién?

Fuente: Autoria Propia.

Inicialmente, se desarroll6 el modelo matematico utilizando como herramienta el software Gusek.
Respecto a las especificaciones y componentes del modelo fueron explicados en el punto 4.1. de la
metodologia. A partir del software se corrieron instancias de 10 nodos en donde se logré encontrar la
solucion Optima después de dos (2) horas. A partir de este resultado, se procedié a incrementar el
ntmero de nodos por instancias donde el nimero maximo de nodos fue 16, dado que después de tres
(3) horas no se encontraba la solucién 6ptima. En consecuencia, se comprueba que la hipdtesis
planteada justifica el uso de una metaheuristica para dar soluciones cercanas a la 6ptima.

Por otro lado, para el desarrollo de la programacion de la metaheuristica tabu para el escenario
deterministico se utiliz6 la herramienta de programacién Visual-Basic (VBA) de Excel- Microsoft
Office. Una vez se realizo la programacion de la técnica de solucién, se implemento y se obtuvo una
buena calidad de los resultados comparados con los obtenidos en la primera etapa, por ende, se decide



extender la metaheuristica y realizar una adaptacion para evaluar el comportamiento estocastico de los
tiempos de viaje por medio de una simulacion de Montecarlo.

Por altimo, la simheuristic también se desarrollé por medio de la herramienta de programacién
Visual-Basic (VBA) de Excel- Microsoft Office, donde se corrieron las instancias teniendo en cuenta
que cada 100 matriz de tiempos de desplazamiento poseia una variabilidad diferente y se distribuia de
forma normal.

5.3. Requerimientos de disefio.

Dado que la técnica de solucion disefiada requiere de nimeros aleatorios para su funcionamiento,
se deben cumplir ciertas especificaciones que permitan realizar la programacion de rutas sin afectar el
resultado estadisticamente. Por lo anterior, se utilizara la norma ISO 28640:2010 para generar nUmeros
aleatorios que cumplan con los propésitos de la simulacion de Montecarlo.

A continuacion, se enuncian los requerimientos de desempefio para el desarrollo de la técnica de
solucién planteada:

e Tanto la heuristica como la metaheuristica deberdn construir soluciones factibles en el
ambiente deterministico.

e La simheuristic deberd permitir soluciones con penalizaciones por incumplimiento de
restricciones, pero sin embargo deber& cumplir con la condicion de atender a todos los clientes.

e La técnica de solucion debera poseer los parametros de ejecucion necesarios para encontrar
soluciones cercanas a las Optimas y que adicionalmente el tiempo computacional sea
considerable.

e Las soluciones arrojadas por la técnica de solucion deberén ser lo suficientemente robustas
para que en variabilidades en los tiempos de desplazamiento sea posible encontrar una buena
solucion.

5.4. Pruebas de rendimiento

Con el fin de garantizar el cumplimiento de los requerimientos de desempefio mencionados en el
literal anterior se realizdé un disefio de experimentos en el software SPSS, en el que se realizaron
diferentes pruebas estadisticas. El objetivo es probar si existe diferencia estadisticamente significativa
entre cada una de las variables de respuesta de la solucion deterministica y las de la solucion estocéstica
para cada uno de los factores del experimento.

5.5 Restricciones

Como restricciones de disefio de la investigacion, se trabaja bajo un modelo en el cual los tiempos
de viaje entre nodos se distribuyen normalmente. Adicionalmente, en el momento que se comienza a
realizar la programacion de las rutas, se tiene conocimiento de todos los nodos que deberan ser visitados
y cuales de estos son de demanda especial. Por otro lado, los tiempos de servicio son iguales en todos
los nodos y se trabaja bajo el supuesto de que los vehiculos no presentan fallas durante los recorridos.
Por dltimo, es importante mencionar que los costos fijos del problema se determinan en la técnica de
solucién deterministica.

5.6 Cumplimiento del estandar

Como se menciono en el apartado 4, el estdndar utilizado para dar solucién al problema planteado
en este trabajo de investigacion se basd en la metodologia DMAIC, la cual se encuentra parametrizada
en la norma 1SO 13053 del afio 2012. Dicho estandar, se basa en un ciclo de mejora continua de los
procesos y estd compuesta por 5 etapas que representan su nombre en siglas (Definir, Medir, Analizar,
Mejorar y Controlar). Ahora bien, el cumplimiento de dichas etapas de la metodologia se encuentra en
el apartado 4 de Metodologia.



6. Resultados

En este apartado se muestran los resultados encontrados en cada una de las fases de la metodologia.
El primer apartado hace referencia a los resultados obtenidos en el modelo de programacién lineal para
el problema deterministico, el segundo son los resultados de la técnica de solucion para el escenario
deterministico, y en el Gltimo apartado de esta seccion se desglosan los resultados de la técnica de
solucién para el escenario estocastico.

6.1. Resultados del Modelo de programacién lineal para el problema deterministico

Para la ejecucién del modelo matematico se utilizé el software Gusek y se corrieron 33 instancias
en donde la instancia mas pequefia corresponde a 10 nodos y la mas grande a 180 nodos. El modelo
matematico se corrié durante un tiempo maximo de tres horas y en caso de no encontrar solucidn 6ptima
se toma como referencia la mejor solucién entera encontrada hasta el momento.

Al ejecutar todas las instancias descritas anteriormente, se encontré que la Unica solucién éptima
fue obtenida en la instancia 2 de 10 nodos como se puede observar en la tabla 5. Por otro lado, es posible
detallar que de las 33 instancias realizadas 17 no encontraron solucidn entera (Anexo 1) y, por tanto, se
justifica el uso de una técnica de solucion para el desarrollo del problema.

Tabla 5. Resultados Gusek.

Niimero - Clientes Modelo matematico . -
de nodos Instancia Demau?da Cota Inferior Incumbente Mejor Solucién Tiempo (s)
Especial Entera
1 2 20,1 85,6 1674 10800
10 2 3 12,6 57,2 85** 7209,5
3 4 12,8 84,5 168 10800
1 2 15,7 66,3 126,3 10800
11 2 3 23,9 44,6 168 10800
3 4 17,5 67,8 125,7 10800
1 1 3 24,5 66,5 126,3 10800
3 5 14,4 56,4 126,9 10800
1 3 12,8 45,2 128,2 10800
13 2 4 12,8 59,5 210,3 10800
3 5 14,6 58,6 168,7 10800
14 1 4 18,2 58,7 126 10800
2 5 18,2 59,5 170,3 10800
15 1 4 17,9 51,5 126,6 15700
2 5 17,9 51,9 168,5 15277
16 1 4 18,3 56,56 127,6 11485

Fuente: Autoria Propia. / ** Solucion éptima del problema

6.2. Resultados y desempefio de la técnica de solucién para la metodologia deterministica

La técnica de solucidn disefiada se elabor6 utilizando el software Visual Basic For Applications
(VBA) de Microsoft. En la siguiente seccién se observaran los resultados obtenidos en la ejecucion de
las 33 instancias previamente disefiadas para el modelo matematico y su desempefio en relacion con los
resultados obtenidos en la seccidn anterior. En la tabla 6 se pueden apreciar los resultados obtenidos y
el desempefio de la técnica en comparacion con el modelo.




Tabla 6. Resultados VBA.

, Clientes Costo Mejor ,CO_S to Tiempo
Numero de . ., Técnica de TVR .
nodos Instancia Demanda Solucidén Solucién computacional
Especial Entera . (min)
Deterministica
1 2 167,4 168,9 0,89% 0,116
10 2 3 85** 85 0,00% 0,2334
3 4 168 170,3 1,35% 0,1729
1 2 126,3 126,9 0,47% 0,3333
11 2 3 168 125,8 -33,55% 0,1992
3 4 125,7 127,7 1,57% 0,1214
1 3 126,3 126,3 0,00% 0,2314
12
3 5 126,9 127,6 0,55% 0,2371
1 3 128,2 128,3 0,08% 0,2925
13 2 4 210,3 167,8 -25,33% 0,2673
3 5 168,7 169,3 0,35% 0,1336
1 4 126 127,8 1,41% 0,1425
14
2 5 170,3 169,7 0,35% 0,0968
1 4 126,6 128,1 1,17% 0,1945
15
2 5 168,5 169,3 0,47% 0,2946
16 1 4 127,6 129 1,09% 0,1871

Fuente: Autoria Propia. / ** Solucién dptima del problema

Una vez se conocen los resultados de la técnica de solucion implementada, es posible evidenciar
que los tiempos computacionales son pequefios (Oscilan entre 0 y 0,2 minutos), de lo cual se podria
concluir que en el aumento de tamafio en las instancias el tiempo computacional serd razonable en
comparacion con el tiempo necesario por el modelo matematico.

Para realizar la evaluacion de los resultados deterministicos se procedi6 a hacer la comparacion de
los resultados de la técnica con los del modelo matematico. Dicha evaluacién y analisis se realizé por
medio del calculo de la tasa de variacién relativa (TVVR) entre dichas soluciones. La formula utilizada
para el calculo de la TRV se observa a continuacion:

Resultado Técnica de solucién—Mejor Resultado Modelo Matematico
(19) TVR = t ¥ 100

Resultado Técnica de solucién

Conociendo los resultados de la tabla 6, se calcula que la técnica de solucién deterministica obtiene
una TVR promedio del -3.11%. De lo anterior se puede concluir que los resultados obtenidos por la
técnica de solucion son significativamente cercanos a los obtenidos en el modelo matematico, lo que
permite asegurar que la técnica de solucion es valida para el ambiente deterministico dado que se
aproxima a las mejores soluciones enteras u Optimas encontradas para el problema. Asi mismo, en
algunas instancias la Metaheuristica mejora la solucion entera obtenida en el modelo, como se observa
en la instancia 1 del nodo 11.



lustracion 11. Comparacion Funcidn Objetivo Heuristica y Metaheuristica.

Heuristica vs Metaheuristica
700
600
500
400
300
200
100

Costo

0 5 10 15 20 25 30
Instancias

Heuristica —— Metaheuristica

Fuente: Autoria Propia.

Teniendo en cuenta la llustracion 11, donde se comparan la funcidn objetivo de la heuristica versus
la metaheuristica, es posible evidenciar que a medida que el nimero de nodos en las instancias aumenta
la calidad de la solucién se incrementa. Dicho lo anterior, la implementacion de la metaheuristica es
esencial y contribuye a la creacién de mejores soluciones dado que estudia posibles alternativas no
evaluadas en la heuristica. Por tanto, es posible justificar el uso de la metaheuristica y se evidencia que
el rendimiento de la misma permite encontrar resultados cercanos a los 6ptimos.

6.3. Resultados de la metodologia estocastica

Una vez construidas las 3 observaciones de 135 instancias cada una, se obtiene en primer lugar los
resultados de la técnica de solucion deterministica en el ambiente estocastico. Para cada instancia se
obtuvieron los siguientes datos: Costo Variable, Costo Fijo, Costo Promedio, Costo promedio
penalizacién, Costo Minimo, Costo Maximo, Indicador 1, Indicador 2, Indicador 3 e Indicador 4.
Dichos resultados se pueden observar en el Anexo 2. En segundo lugar, se obtienen los resultados de
la técnica de solucion estocéstica del problema correspondiente a la simheuristic. Dichos resultados se
pueden ver en el Anexo 3.

Para conocer el rendimiento de la solucion estocastica frente a la solucion deterministica, se utiliza
la tasa de variacion relativa (TVR) entre dichas soluciones. La formula utilizada para el célculo de la
TRV se puede evidenciar previamente en la Ecuacion (19). Los resultados de dicha comparacion se
pueden ver en el Anexo 4.

Por otro lado, con el fin de tener mayor conocimiento del rendimiento de la solucién estocastica
frente a deterministica, se realiza la llustracion 12 en la cual se evidencian los costos de las dos técnicas
de simulacién y sus respectivos porcentajes de mejora.
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llustracion 12. Gréafica Costo Variable vs Estocastico.

Indicador 5 - Costo Variable Deterministico (Técnica Deterministica) vs Estocastico
(Técnica Estocéstica)
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Fuente: Autoria Propia.

lustracion 13. Indicador 5 — TVR Costo deterministico vs estocastico.

Indicador 5 - TVR Deterministico vs Estocastico
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Fuente: Autoria Propia.

En la lustracion 12 es posible evidenciar que en cada una de las instancias la técnica estocastica es
capaz de encontrar mejores soluciones que la técnica deterministica. Adicionalmente se puede ver que
a medida que se incrementa el nimero de nodos la técnica estocastica genera un mayor impacto en la
solucion, y que los factores enunciados previamente tienen significancia en la variable respuesta
evaluada. El porcentaje de mejora oscila entre el 0,1% y el 26,72% como se puede observar en la
lHustracion 13, siendo el porcentaje menor el que corresponde a 30 nodos y el mayor porcentaje el que
corresponde a la instancia de 180 nodos.

llustracion 14. Indicador 1 — TVR Costo deterministico vs estocastico.

Indicador 1 - TVR Deterministico vs Estocastico
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Fuente: Autoria Propia.



lustracion 15. Indicador 2 - TVR Costo deterministico vs estocastico.

Indicador 2 - TVR Deterministico vs Estocastico
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Fuente: Autoria Propia.

lustracion 16. Indicador 3 - TVR Costo deterministico vs estocastico.

Indicador 3 - TVR Deteministico vs Estocastico
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Fuente: Autoria Propia.

lustracion 17. Indicador 4 - TVR Costo deterministico vs estocastico.

Indicador 4 - TVR Deterministico vs Estocastico
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Fuente: Autoria Propia.

En cuanto a los niveles de servicio se observa que para el indicador 1(llustracion 14) y el indicador
2 (lustracion 15), los porcentajes de mejora de la técnica estocastica son significativos pues en 328
instancias el porcentaje se encuentra por encima del 50% de mejora, en 67 instancias el porcentaje
oscila entre el 7% y el 50%, y solamente en 10 instancias no se obtuvo ninguna mejora de la solucién
debido a que tanto en la técnica deterministica como en la estocéstica no hay incumplimiento de
ventanas de tiempo. Adicionalmente, para los indicadores 3 (llustracion 16) y 4 (llustracion 17) la
técnica estocastica también logra encontrar mejores soluciones que la deterministica, mejorando en
promedio un 22% para el nivel de servicio tipo 3 y un 25% para el nivel de servicio tipo 4.



Con el fin de evaluar el desempefio de la metodologia propuesta se realizé un disefio de
experimentos con el cual se desea medir el impacto de cada uno de los factores en el porcentaje de
mejora y como estos influyen en los diferentes indicadores. Una vez establecidas las hipotesis, se
procede a realizar un andlisis de varianza para cada una de las variables respuesta, considerando un
nivel de significancia del 5%, en el cual se ejecutan 3 observaciones de 135 instancias cada una. Dichos
resultados se encuentran en el Anexo 5. Apartado 1.

Con los resultados obtenidos en los ANOVAS, es posible concluir que todos los todos los factores
individuales tienen un efecto significativo en el Indicador 1 y en el Indicador 2, por su parte el Indicador
3 e Indicador 4 solamente se ven afectados por el Factor 2 y el Factor 4 que hacen referencia a la
Cantidad de nodos y al Tipo de ventana de tiempo respectivamente.

En cuanto a la variable de respuesta del Costo Variable, todos los factores individuales y la relacién
entre el Factor 2 y el Factor 4 tienen un efecto significativo sobre ésta. También se evidencia en los
resultados que las interacciones triples entre los factores no tienen ningln efecto significativo sobre
alguna de las variables de respuesta.

Se realizaron las pruebas paramétricas de Levene y Kolmogorov Smirnov que indican los supuestos
de homogeneidad y normalidad respectivamente. Debido a incumplimientos en las pruebas, se procede
a la realizacion de las pruebas no paramétricas de Friedman, Kendall’s W para muestras dependientes
y el test de Kruskal Wallis para muestras independientes.

En el Anexo 5. Apartado 2 se encuentran tanto los resultados de las pruebas no paramétricas con
muestras dependientes como los resultados de las pruebas no paramétricas con muestras
independientes. Los resultados obtenidos permiten conocer cuales factores tienen un efecto
significativo sobre cada una de las variables respuesta. En la tabla 8 se muestra dicha significancia:

Tabla 7. Significancia de los factores.

Indicador Factor significativo

Costo Variable Factor 1: Variabilidad

Factor 2: Cantidad de nodos

Factor 3: Numero de demandas especiales
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo
Interaccion: Factor 2 y Factor 4

Indicador 1 Factor 1: Variabilidad

Factor 2: Cantidad de nodos

Factor 3: Numero de demandas especiales
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo
Interaccion: Factor 1y Factor 4

Indicador 2 Factor 1: Variabilidad

Factor 2: Cantidad de nodos

Factor 3: NUumero de demandas especiales
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo
Interaccion: Factor 2 y Factor 4
Interaccion: Factor 3 y Factor 4
Interaccion: Factor 1 y Factor 4

Indicador 3 Factor 2: Cantidad de nodos
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo

Indicador 4 Factor 2: Cantidad de nodos
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo

Fuente: Autoria Propia.



El estudio evidencia que los factores mas influyentes en experimento son el factor relacionado con
la cantidad de nodos y el tipo de ventana de tiempo. Por un lado, el tipo de ventana de tiempo es
determinante ya que la simheuristic tiene mayor rendimiento cuando las ventanas de tiempo se
distribuyen en media jornada y cuando la durabilidad de las mismas es alta, ademas, tanto el indicador
1y el indicador 2 se relacionan directamente con el incumplimiento de ventanas.

Por otro lado, la cantidad de nodos es un factor altamente significativo debido a que la cantidad de rutas
creadas se definen a partir de la cantidad de nodos del problema; entre mayor sea la cantidad de nodos
la simheuristic tendra mayor rendimiento debido a que tiene la posibilidad de evaluar mas cambios
entre nodos.

Para tener mayor entendimiento de la significancia de los factores enunciados en las variables
respuesta, se realizaron los siguientes graficos de perfil. La llustracion 18 evidencia que a medida que
aumenta la cantidad de nodos, el porcentaje de mejora en el costo variable entre la solucion
deterministica y estocastica es mayor. Dicho impacto es mas significativo para escenarios de media
jornada con ventas de tiempo de una hora.

llustracion 18. Interaccion Factor 2 y Factor 4 — Costo Variable

llustracion 19. Interaccion Factor 4 y Factor 1 — Nivel de Servicio Tipo 1 (Indicador 1)
llustracion 20. Interaccién Factor 2 y Factor 4 — Nivel de Servicio Tipo 2 (Indicador 2)
llustracion 21. Interaccion Factor 3 y Factor 4 — Nivel de Servicio Tipo 2 (Indicador 2)
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Fuente: Autoria Propia.

En la ilustracion 19 se evidencia que el porcentaje de mejora en el indicador 1 entre las soluciones
propuestas, es significativamente mayor en los ambientes en donde las ventanas de tiempo tienen una
duracién mayor a una hora. Entre mayor sea dicha duracién, mayor serd el impacto de la solucién
estocastica. Adicionalmente es posible notar que, a menor variabilidad en los tiempos de viaje, serd
posible atender mas clientes dentro de los horarios de atencién establecidos (Ventanas de tiempo). Este
mismo comportamiento se observa en el indicador 2, relacionado con el retraso por incumplimiento de
ventanas de tiempo.

El gréafico de perfil (llustracion 20) de la interaccion entre el Factor 2 (Cantidad de Nodos) y el
Factor 4 (Tipo de Ventana de Tiempo, muestra que a medida que se aumentan la cantidad de nodos, sin
importar el tipo de ventana de tiempo, el impacto de la solucion estocéstica es mayor para el indicador
2. Dicho impacto no se ve reflejado de manera significativa para los escenarios de media jornada con
ventanas de tiempo de una hora. Este comportamiento se evidencia en el siguiente grafico.



En la Hustracion 21 se evidencia que a medida que aumenta el nimero de demandas especiales en
jornadas de medio tiempo, el impacto en la cantidad de horas de retraso por incumplimiento de ventanas
de tiempo es menor. Por otro lado, para los escenarios que tienen ventanas de tiempo de duracién mayor
a una hora, el impacto de la solucién estocastica es mayor.

En el Anexo 5. Apartado 3 se encuentran los resultados obtenidos con el analisis de varianza del
factor modelo. Como se evidencia en la Tabla 9 los cinco factores tienen un efecto significativo sobre
la variable de respuesta del costo variable, también se observa las diferentes interacciones entre los
factores que tienen un efecto significativo sobre esta variable.

Tabla 8. Indicadores y factor significativo.

Indicador Factor significativo

Costo Variable Factor 1: Variabilidad

Factor 2: Cantidad de nodos

Factor 3: NUmero de demandas especiales
Factor 4: Tipo de ventana de tiempo
Factor 5: Modelo

Interaccion: Factor 2 y Factor 3
Interaccion: Factor 1y Factor 2
Interaccion: Factor 2 y Factor 5
Interaccion: Factor 3 y Factor 5
Interaccion: Factor 1y Factor 4
Interaccion: Factor 1y Factor 5
Interaccion: Factor 1y Factor 5

Fuente: Autoria Propia.

Como resultado se obtiene que los cinco factores y la mayoria de las interacciones entre estos, tienen
significancia en el costo variable de las soluciones. Por un lado, se observa que el factor 5 (Modelo) es
altamente significativo debido a que la técnica estocastica obtiene soluciones de mayor robustez que la
técnica deterministica. En cuanto al factor de la cantidad de nodos se evidencia que entre mayor sea el
namero de nodos, la simheuristic obtendra mejor solucién al poder evaluar mas cambios entre cada para
de nodos.

Por otro lado, el tipo de ventana de tiempo y el nimero de demandas especiales son factores
significativos ya que, dependiendo de la durabilidad de la jornada y la cantidad de demandas especiales,
la simheuristic tendr& un rendimiento en especifico.

Para tener mayor entendimiento del comportamiento de dichos factores en la variable respuesta, se
realizan los graficos de perfil que se muestran a continuacion.



lustracion 22. Gréficas de Perfil Costo Variable
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Fuente: Autoria Propia.

En las cuatro graficas mostradas anteriormente (llustracion 22), se observa que la técnica estocastica
tiene un impacto superior al de la técnica deterministica en todos los escenarios establecidos. En la
grafica Interaccion entre Factor 2 y Modelo se evidencia que a medida que aumenta la cantidad de
nodos, la técnica estocastica encuentra mejores soluciones que la técnica deterministica, sin embargo,
cabe aclarar que dicho impacto en un ambiente en donde hay pocos nodos, no es altamente significativo.
Las ilustraciones de Interaccion entre Factor 3 y Modelo y Factor 4 y Modelo, evidencian que sin
importar el tipo de ventana de tiempo o la cantidad de demandas especiales, la solucién estocastica
permite alcanzar resultados significativamente mejores que los de la técnica deterministica a consta de
un incremento computacional considerable.

7. Conclusiones y recomendaciones

El trabajo desarrollado representa un problema de ruteo de vehiculos en el cual se integran ventanas
de tiempo, tiempos méximos de rutas, demandas especiales y tiempos de viaje estocasticos. Como
resultado se obtiene una técnica de solucion que facilita a las Cajas de Compensacion Familiar y a otras
entidades pertenecientes al sector de la salud, la construccion de rutas para la recoleccion y entrega de
especimenes médicos que maximizan el nivel de servicio y que adicionalmente, minimizan el costo.

Debido a la complejidad del problema se evidencia la necesidad de utilizar metaheuristicas para la
construccién de la técnica de solucion, por tanto, se desarrolla una metodologia Simheuristic
(Simulacion - Optimizacion), la cual acopla la metaheuristica Tabi con la simulacion de Montecarlo
para obtener el conjunto de soluciones que tengan en cuenta las variaciones que se pueden presentar en
un ambiente estocastico.

En primer lugar, se evalu6 el desempefio de la técnica de solucién comparando las soluciones
deterministicas generadas por el modelo matematico en Gusek contra las soluciones deterministicas
generadas por la técnica. En los resultados se observa que las soluciones obtenidas por la técnica de
solucién deterministica se acercan o superan las obtenidas por el modelo matematico y que
adicionalmente, la implementacion de la bisqueda Tabi es fundamental para el acercamiento a una
solucién 6ptima del problema. Posteriormente, se procedio a realizar la comparacion de las soluciones
deterministicas y estocasticas generadas por la técnica y se comprobo que en el ambiente estocastico
las soluciones son robustas frente a las variaciones que se puedan presentar en los tiempos de
desplazamiento. Este aspecto que no se logra en la técnica de solucion deterministica.




Al observar los resultados de los pasos anteriores, es posible evidenciar que, en el ambiente
deterministico, las soluciones obtenidas no aseguran una solucién robusta frente a las variaciones en
los tiempos de desplazamiento que se presentan en la realidad. Sin embargo, si se observan los
resultados obtenidos por la Simheuristic, se evidencia que dichas soluciones son robustas a pesar de
enfrentar variaciones en los tiempos de desplazamiento y son capaces de asegurar buenos niveles en la
calidad del servicio. Es importante tener en cuenta que la robustez de la solucion es creada a partir de
un incremento significativo en el tiempo computacional.

Por otro lado, se realiz6 un experimento para analizar el efecto de cinco factores constituidos por
tres tipos de ventanas de tiempo, cinco escenarios diferentes con un determinado nimero de nodos, tres
coeficientes de variacion, dos métodos (Deterministico y estocastico) y tres porcentajes de probabilidad
de ocurrencia de demandas especiales en las soluciones generadas. Para esto, se tom6 como variable
respuesta los costos variables y cuatro niveles de servicio diferentes. Posteriormente, para analizar dicho
efecto, se realizaron una serie de pruebas paramétricas y no paramétricas relacionadas con el analisis
de varianza y, ademas, se realizaron graficos de perfil con los cuales fue posible concluir que todos los
factores descritos en el experimento tienen un efecto significativo en las variables respuesta
mencionadas previamente. Siendo asi, es importante resaltar que el impacto y desempefio de la solucion
estocastica es significativamente superior al de la metodologia deterministica.

Por ltimo, para futuros trabajos se recomienda incluir en la metodologia disefiada tiempos de
servicio estocasticos, debido a que estos pueden variar significativamente dependiendo de las
condiciones de cada uno de los nodos a visitar. Por otro lado, se recomienda realizar la investigacion
utilizando diferentes distribuciones de probabilidad en los tiempos de viaje y analizar el efecto en la
técnica de solucion.

8. Glosario

CPL.: Centro de procesamiento de laboratorio

VRP: Problema de ruteo de vehiculos

VRPPTW: Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo

VRPPDTW: Problema de ruteo de vehiculos con pick and delivery y ventanas de tiempo

SVRP: Problema de ruteo de vehiculos estocastico.

VRPPD: Problema de ruteo de vehiculos con pick and delivery.

VRPSSTT: Problema de ruteo de vehiculos con tiempos de los tiempos de viaje y servicio son estocasticos.

MtVRP: Problema de ruteo de vehiculos Multi-Trip.

Simhuristic: Herramienta que permite extender los problemas deterministicos solucionados por medio de
metaheuristicas a una iteracion de problemas estocésticos por medio de simulaciones.

CCF: Caja de compensacién familiar.

9. Tabla de Anexos o Apéndices



No. Nombre Desarrollo Tipo de Enlace corto Relevancia para el
Anexo Archivo (https://goo.gl/) documento (1-5)
Resultados para https://drive.google.com/ope
1 instancias sin Propio Excel n?id=1vZ1e31A036it0489J6 1
solucién 13u8mXrnpQU_gJ
téiﬁ?selitggc;;?uec:gn https://drive.google.com/ope
2 . Propio Excel n?id=1 eZYeDaqtBQ gHx 3
para el escenario ;
. Wj6NpHIOEOtOCNLFq
deterministico
Resultad | .
técr?isclzja Ze(lz:jueciaén https://drive.google.com/ope
3 Propio Excel n?id=1TEvh _5ruKD_IBekA

para el escenario
estocastico
Resultados TVR

ufMJgbLp7cGCnvrp

https://drive.google.com/ope

4 deterministico vs. Propio Excel n?id=11CeYLPqlpxG4iUD 5
estocastico CjTw6NxZgPSmz9BIU
Desarrollo Disefio de
experimentos: https://drive.google.com/ope
Andlisis de varianza . n?id=1QNp-
5 para factores y Propio Word & 1 1SYPFmMVA9EIYSsCmpg 3
pruebas no QF2yBYta
paramétricas
https://drive.google.com/ope
6 Técnica de solucién Propio Excel n?id=178e4hsEoXeAnS4Lm 3

GKIiNDi9xFHZ18zX1
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