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Resumen

Titulo del proyecto: Modelo de optimizacion para el problema de gestién de Inventario y Ruteo
de dos escalones con ventanas de tiempo (2eIRPTW) aplicado al disefio de la red de distribucion
de productos perecederos*

Autor: Mateo Rios Pérez**

Palabras clave: Problema de inventario y ruteo de vehiculos, dos escalones, ventanas de tiempo,
productos perecederos, optimizacion matematica, logistica, metaheuristica, recocido simulado,
operador de reparacion, programacion lineal entera mixta (PLEM).

Descripcion:

En el presente proyecto de investigacion se estudia el problema de inventarios y ruteo de vehiculos
dentro de una red de distribucion en el sector agricola de dos escalones, en donde se aplican
ventanas de tiempo en las entregas de la Gltima milla, ademas de transportar productos perecederos.
El problema en cuestion se programa inicialmente en GAMS haciendo uso de programacion lineal
entera mixta, en donde el objetivo del modelo es la minimizacion de los costos totales del sistema,
incluyendo los costos asociados al transporte del primer y segundo escalon, costos de
almacenamiento y una penalizacion asociada al estado de frescura del producto. Posterior a esto,
se disefia una metaheuristica para dar soluciéon al problema, especificamente un algoritmo de
recocido simulado, el cual es potenciado con un operador de reparacién que permite ajustar las
soluciones encontradas para que cumplan con las restricciones planteadas. Seguidamente se
proponen 6 instancias en las que se evalua el desempefio del modelo de optimizacion, en donde se
presentan 3 instancias pequefias que permiten comparar los métodos de solucién, evaluando asi la
calidad de las soluciones generadas por el algoritmo, y 3 instancias mas grandes que asemejan
redes de distribucién con una envergadura similar a las cadenas de suministro de la industria
agricola. Con el fin de validar el algoritmo propuesto, se realiza un disefio factorial 22 que permite
entender el comportamiento y la influencia que tienen el niUmero de iteraciones, la temperatura
inicial del sistema y la interaccion entre ellos, sobre la calidad de las soluciones encontradas, y el
tiempo computacional requerido para llegar a ellas. Los resultados muestran que el algoritmo es
capaz de generar soluciones muy buenas en tiempos computacionales similares a los observados
en los métodos exactos, en donde se recomienda una temperatura inicial del sistema elevada,
acompafiada de suficientes iteraciones para potenciar la exploracion del espacio de busqueda.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas - Escuela de Estudios Industriales y Empresariales

Director: Javier Eduardo Arias Osorio - Codirector: Edgar Eduardo Cordoba Sarmiento.
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Abstract

Title: Optimization model for the two-echelon inventory and routing problem with time windows
(2eIRPTW) applied to the design of a distribution network for perishable products. *

Author: Mateo Rios Pérez**

Keywords: Inventory routing problem, two-echelon, time windows, perishable products,
mathematical optimization, logistics, metaheuristics, simulated annealing, repair operator, mixed
integer linear programming (MILP).

Description:

This research project studies the inventory and vehicle routing problem within a two-step
distribution network in the agricultural sector, where time windows are applied in the last mile
deliveries, in addition to transporting perishable products. The problem at hand is initially
programmed in GAMS using mixed integer linear programming, where the objective of the model
is the minimization of the total system costs, including the costs associated with the transportation
of the first and second echelon, holding costs and a penalty associated with the freshness of the
product. Subsequently, a metaheuristic is designed to solve the problem, specifically a simulated
annealing algorithm, which is enhanced with a repair operator that allows adjusting the solutions
found to meet the constraints. Next, 6 instances are proposed in which the performance of the
optimization model is evaluated, where 3 small instances are presented that enable comparing the
solution methods, thus evaluating the quality of the solutions generated by the algorithm. Then, 3
larger instances that resemble distribution networks with similar size to the supply chains of the
agricultural industry are formulated. In order to validate the proposed algorithm, a 22 factorial
design is performed to understand the behavior and influence of the number of iterations, the initial
temperature of the system and the interaction between them, on the quality of the solutions found,
and the computational time required to reach them. The results show that the algorithm is able to
generate very good solutions in computational times similar than those observed in the exact
methods, where a high initial system temperature is recommended, accompanied by enough
iterations to enhance the exploration of the search space.

* Degree project
** Faculty of Physico-Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies.

Director: Javier Eduardo Arias Osorio — Co-director: Edgar Eduardo Cérdoba Sarmiento.
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Introduccion

En esta era dinamica de la digitalizacion, la gestion de la cadena de suministro atraviesa un
proceso transformador caracterizado por la integracion de tecnologias avanzadas y la analitica de
datos, cuyas fuerzas convergen para favorecer la toma de decisiones en este ambito. En un
horizonte desafiante donde la cadena de suministro enfrenta nuevos retos, miles de organizaciones
en todo el mundo estan constantemente aumentando la inversion de recursos y esfuerzos dirigidos
a esta area de estudio con el fin de encontrar soluciones que permitan mejorar el rendimiento
general de las cadenas de suministro y redes de distribucion, y de manera simultanea, minimizar
los costos logisticos asociados a este tipo de decisiones. El disefio y estructuracion de una cadena
de suministro robusta y eficiente se encuentra en el nucleo del éxito operativo de las empresas
modernas. Este proceso implica diversos tipos de decisiones que se ubican dentro de las cuatro
areas principales de la gestién de cadena de suministro. Entre este tipo de decisiones se encuentra
todo lo relacionado a la optimizacion de la localizacion, gestion de inventarios, produccion y
transporte (ruteo de vehiculos). Cada una de estas areas comprende a su vez elementos de caracter
estratégico, tactico y/o operativo que generalmente estan relacionados con el horizonte de tiempo
en el cual se planea implementar la decision, acompafiada de la materializacion de sus efectos.
Cada decision requiere diferentes enfoques de planificacion, evaluacion de riesgos y flexibilidad,
adaptandose al horizonte temporal correspondiente.

En la ultima década, muchas compafiias han optado por combinar e integrar sus politicas
de transporte y gestion de inventario, en lugar de tratar este tipo de decisiones como dos
subproblemas diferentes. El afrontar el problema de esta forma ha demostrado que se pueden
generar mejores resultados en términos generales, donde es posible alcanzar mejores niveles de

servicio, ademas de reducciones significativas en los costos totales.
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Para este proyecto de investigacion, se propone desarrollar un modelo metaheuristico que
permita dar solucion al problema de optimizacion de inventario y ruteo de una red de distribucion
de dos escalones, especificamente para productos perecederos en el sector agricola. Asimismo, se
propone la inclusion de ventanas de tiempo en el modelo, con el fin de priorizar la frescura del
producto en toda la cadena de suministro para garantizar la satisfaccion del cliente. Con la ayuda
de datos sintéticos se planea evaluar el modelo en diferentes instancias, incluyendo la adicion de
ventanas de tiempo duras, en donde se agrega una penalizacién de costo a la funcién objetivo
dependiendo del estado en el que se encuentra el producto que fue entregado. La decision de
evaluar el modelo en estas instancias se toma basada en la evidencia encontrada en la literatura,
que prueba que estas estrategias suelen ser eficientes a la hora de minimizar costos totales de
transporte e inventario.

Seguidamente, la tabla 1 permite evidenciar el cumplimiento de los objetivos planteados

para este proyecto de investigacion.
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Tabla 1

Cumplimiento de objetivos

17

Objetivo especifico

Cumplimiento

Realizar una revision de literatura contextualizando el problema
de ruteo de vehiculos de dos escalones con gestion de inventario
y ventanas de tiempo para productos perecederos, extrayendo
insumos para la definicién de los métodos de solucion a

proponer.

Formular un modelo matematico que represente de manera

precisa el problema de optimizacion estudiado.

Implementar un algoritmo metaheuristico de solucion, dentro de

los analizados en la revision de literatura.

Validar y evaluar los resultados obtenidos en diversas instancias

consideradas, haciendo uso de datos sintéticos.

Redactar un articulo académico de caracter publicable a partir de

la investigacion realizada y los resultados obtenidos.

Capitulo 3

Capitulo 5

Capitulo 6
Capitulo 7

Apéndice E

Capitulo 8

Apéndice F
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1. Generalidades de la investigacion
1.1 Planteamiento del problema

Los costos logisticos juegan un papel sumamente importante no solo dentro de la cadena
de suministro, sino para la economia global de todas las empresas. Estos abarcan una amplia gama
de actividades que son vitales para el funcionamiento de la cadena de suministro y es por esto que
la necesidad de una gestion eficiente y confiable de estas operaciones cobra relevancia. Segun la
mas reciente Encuesta Nacional de Logistica realizada por el Departamento Nacional de
Planeacion (DNP), los elevados costos asociados a transporte, inventarios y almacenamiento han
representado un aumento en el promedio del costo logistico sobre las ventas, ubicandose en un
17.9%, lo que representa un incremento del 5% en comparacion a la ultima encuesta realizada por
el DNP. Estas cifras representan un notorio retroceso en la forma en la que se gestionan las cadenas
de suministro en el pais (Analdex, 2024).

De igual manera, Colombia viene enfrentdndose a grandes retos en cuanto al desempefio
logistico y la facilidad que tiene el pais para establecer conexiones confiables en la cadena de
suministro con otros paises. Esto se puede evidenciar en el indice de Desempefio Logistico (LPI)
publicado por el Banco Mundial, el cual otorga una calificacion de 0 a 5 puntos a partir de la
evaluacion de una serie de indicadores que incluyen eficiencia, calidad y puntualidad asociados a
la infraestructura logistica del pais.

Actualmente, Colombia cuenta con un puntaje de 2.9 sobre 5 puntos posibles, lo que ubica
al pais en la posicion 66 en el ranking de los 139 paises a los que se les aplico esta medicion en el
afio 2023. Esto también representa un retroceso en frente a los resultados de la anterior edicion en
el 2018, donde el pais ocupé el puesto 58 en una lista que contenia un total de 160 economias

(Banco Mundial, 2023).
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Figura 1
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Nota. Tomado de Worldbank.org, por World Bank, 2023, https://Ipi.worldbank.org/sites/default/files/2023-

04/LP1_2023_report_with_layout.pdf

Ahora bien, como lo expone Kumar et al.(2020), lidiar con la gestion de cadenas de
suministro relacionadas con los alimentos en el sector agricola siempre ha conllevado desafios
logisticos y operativos, incluidos los crecientes problemas de calidad e inocuidad de los alimentos,
la reduccion de los alarmantes desperdicios y pérdidas de alimentos y la escasa sostenibilidad
econdmica.

Con base en lo anterior, este proyecto propone un modelo matematico que permita
optimizar el problema descrito, el cual es aplicable especificamente al disefio de la cadena de
distribucion de productos perecederos, en este caso proyectado a dos escalones, incluyendo el uso
de restricciones de ventanas de tiempo que afectan directamente la gestion del ruteo en este
contexto. Ademas de esto, el problema serd modelado mediante programacion lineal entera mixta,

en donde los dos escalones estardn conformados por tres niveles. Empezando por el primer nivel
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de esta cadena se encuentra el punto donde operan los agricultores y se da la produccion de cultivos
y materia prima. De aqui se envia el producto a un conjunto de centros de distribucion que son los
encargados de gestionar un ruteo eficiente que permita hacer las entregas en los periodos de tiempo
acordados a los puntos de venta. Para este segundo escalon de la cadena de distribucion se planea
experimentar evaluando en diferentes instancias con el objetivo de mejorar la variabilidad
operativa y de darle al problema un enfoque mas practico y a su vez realista, en donde se puedan
incluir ventanas de tiempo mas flexibles que acarreen una penalizacion en la funcién objetivo.
Asimismo, para este caso particular, la introduccién de ventanas de tiempo en las entregas agrega
una capa adicional de complejidad a este desafio, pero a su vez permite que el problema sea
aplicable a la agroindustria en donde es comun el transporte de productos que cuentan con
caracteristicas que los hacen susceptibles a caducar o deteriorarse de forma mas rapida.
1.2 Metodologia

La metodologia planteada establece una serie de etapas a seguir con el proposito de
completar de forma satisfactoria los objetivos planteados. En este sentido, las fases definidas se
muestran a continuacion:
1.2.1. Etapa 1: Revision de literatura y definicion del problema

Se plantea una revision de literatura que permita caracterizar el problema en cuestion e
identificar las diferentes metaheuristicas que se han revisado en la literatura, de esta forma se
cumple el primer objetivo establecido. Esto implica la realizacidn de las siguientes actividades.

- Definir las palabras claves y construir la ecuacion de busqueda.
- Ejecutar la ecuacion de busqueda en las bases de datos seleccionadas (Scopus y

Web of Science).
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Definir criterios de inclusion y exclusion para validar la calidad de la literatura a
estudiar.
- Realizar un analisis bibliométrico de la informacion.
- Realizar unarevision de caracter narrativo, evidenciando la evolucion del problema
IRP teniendo en cuenta su aplicacion y métodos de solucién.
- Extraer insumos clave para fundamentar la seleccion de la metaheuristica a
proponer en este trabajo.
1.2.2. Etapa 2: Formulacion del modelo matemaético
Con el proposito de cumplir el segundo objetivo propuesto, las actividades que se muestran

a continuacion son planteadas.

Entender las bases tedricas del problema de gestién de inventario y ruteo, aplicado
en una cadena de suministro agricola de dos escalones, donde se incluyan ventanas
de tiempo y transporte de productos perecederos.
- Definir la estructura del modelo, teniendo en cuenta lo encontrado en la revision de
literatura y la formulacion de variables y parametros escogidos por el autor.
- Establecer el objetivo del problema a estudiar.
- Construir el modelo matematico que represente el 2eIRPTW, en donde se definan
los pardmetros, variables y restricciones con las que se va a trabajar.
- Verificar que los elementos que conforman al modelo estén relacionados entre si
de forma adecuada.
1.2.3. Etapa 3: Desarrollo del algoritmo de solucién
Se propone construir una metaheuristica capaz de dar solucién al modelo con el fin de

cumplir el tercer objetivo de esta investigacion, realizando las siguientes actividades.
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Identificar y evaluar diferentes alternativas metaheuristicas que sean adecuadas
para resolver problemas similares con el fin de seleccionar el enfoque del algoritmo.
- Detallar los elementos necesarios para la construccion del algoritmo.
- Describir el conjunto de pasos l6gicos que permitan solucionar el problema en
cuestion.
- Programar el algoritmo en un lenguaje de programacion adecuado para caracterizar
diversas instancias del 2eIRPTW.
1.2.4. Etapa 4: Validacion y evaluacion del algoritmo

Se cumple el cuarto objetivo propuesto realizando las siguientes actividades.

Comprobar que la metaheuristica utilizada en el desarrollo del algoritmo
corresponde con la programacion y los principios tedricos establecidos.
- Definir las diferentes instancias en las que se planea probar el 2eIRPTW aplicado
a la distribucion de productos perecederos.
- Ejecutar el modelo y hacer ajustes de ser necesario.
- Realizar las pruebas en las instancias previamente definidas y medir indicadores
clave de desempefio.
1.2.5. Etapa 5: Sintesis de resultados
Esta Ultima etapa se enfoca en recopilar y analizar los resultados de la investigacion,
cumpliendo con el objetivo especifico 5 a partir de las siguientes actividades.
- Realizar unanalisis de los resultados minucioso con el fin de proponer conclusiones
y recomendaciones valiosas para esta area de la investigacion.
- Elaborar el libro del proyecto de grado.

- Redactar un articulo de caracter publicable a partir de los resultados obtenidos.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo General

Disefiar un modelo de optimizacion para la gestion de Inventario y Ruteo de dos escalones
con ventanas de tiempo (2elIRPTW) aplicado al disefio de la red de distribucion de productos
perecederos.
2.2. Objetivos Especificos

Realizar una revision de literatura contextualizando el problema de ruteo de vehiculos de
dos escalones con gestion de inventario y ventanas de tiempo para productos perecederos,
extrayendo insumos para la definicion de los métodos de solucion a proponer.

Formular un modelo matemético que represente de manera precisa el problema de
optimizacién estudiado.

Implementar un algoritmo metaheuristico de solucion, dentro de los analizados en la
revision de literatura.

Validar y evaluar los resultados obtenidos en diversas instancias consideradas, haciendo
uso de datos sintéticos.

Redactar un articulo academico de caracter publicable a partir de la investigacion realizada

y los resultados obtenidos.
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3. Reuvision de literatura y Analisis bibliométrico

3.1. Analisis bibliométrico

Se realiz6 una busqueda exhaustiva de la literatura existente con el fin de hacer uso de la
critica y los estudios anteriores en el tema de forma analitica para obtener un entendimiento mas
amplio del trabajo a realizar. Los resultados detallados asociados a las tendencias encontradas en
términos de afio de publicacion, autores, region y palabras clave se recogen en el Apéndice D (Ver
carpeta de Anexos).
3.2. Revision de literatura

Las operaciones relacionadas al funcionamiento de la cadena de suministro de una
organizacion juegan un papel crucial en cuanto a la competitividad de la empresa y en su capacidad
para sobresalir en el entorno en el que se mueve. Asi mismo, la logistica de Gltima milla,
incluyendo consideraciones de manejo de inventarios y transporte, se caracteriza por ser un
proceso cuya ejecucion es sumamente compleja y que generalmente implica costos importantes
para la mayoria de las compafiias. Para este caso particular, la complejidad del problema es
inclusive mayor debido a que los productos que se transportan en la red de distribucion en cuestion
son productos perecederos, en donde la calidad del producto decrece con el pasar del tiempo. En
consecuencia, este modelo propone una red de distribucion que incluye restricciones de tiempo,
que permitan asegurar la calidad del producto, realizando las entregas en ventanas de tiempo
previamente establecidas entre todos los escalones de la cadena de suministro.

Partiendo de lo anteriormente expuesto, se propone un 2e-IRPTW (Two-echelon Inventory
Routing Problem) que proviene del modelo IRP original, el cual integra decisiones de inventario
y transporte en donde se combina el VRP (Vehicle Routing Problem) con el VMI (Vendor-

managed Inventory).
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En la estrategia del VMI, la responsabilidad de la toma de decisiones de las operaciones
logisticas recae principalmente sobre el proveedor. El IRP nace de este problema y muchas veces
es resuelto teniendo en cuenta los parametros que caracterizan al VMI. Cuando se resuelve a través
del enfoque del VMI, la informacién relacionada al manejo y niveles de inventario es compartida
entre el proveedor y los clientes, permitiendo asi que el proveedor monitoree el nivel de inventario
de sus clientes con regularidad, con el fin de predecir la tasa de demanda del cliente. Con esta
informacién, el proveedor debe considerar los costos de inventario y de entrega para determinar
un plan logistico 6ptimo en donde el nivel de servicio no se vea afectado (Xiao & Rao, 2016).

A partir del VMI, se han desarrollado una serie de problemas que abarcan la familia del
IRP o problemas similares. La figura 2 permite ver la evolucion del IRP desde sus inicios en la
combinacion del VMI con el VRP, hasta algunas de las diferentes variantes existentes, incluyendo
el 2eIRPTW.

Figura 2

Evoluciéon IRP

IRP » IRPTW
IRPLT 2E-IRP » 2E-IRPTW

l

2E-IRPLT
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Nota. Adaptado de Cérdoba (2020)
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Como se evidencia en la figura, el IRP tradicional surge de la combinacion del problema
VRP con el de ruteo de vehiculos, es por esto que durante la construccion de la ecuacion de
busqueda se usaron operadores que permitieran encontrar literatura suficiente para evidenciar el
desarrollo y evolucion del problema de inventario y ruteo. Este modelo busca encontrar una
estrategia logistica acompafada de una serie de decisiones que permitan definir en qué momento
es pertinente servir a cada cliente, con la cantidad de producto que satisfaga sus necesidades y
haciendo uso de las rutas de entrega que contribuyan a minimizar los costos totales de las
operaciones de esa cadena de suministro en particular.

Una cadena de suministro normalmente se compone de dos partes: una cadena de
abastecimiento y una red de distribucion. EI modelo en cuestion se enfoca en este segundo
elemento de la cadena de suministro, en donde la red de suministro a estudiar estd disefiada
especificamente para distribuir productos perecederos en una cadena de suministro del sector
agricola.

Numerosos estudios sugieren que el IRP surge a partir del VMI y el VRP, por esta razon
se decide abordar el problema desde sus inicios, especificamente estudiando variantes del VRP
que contienen caracteristicas similares a las del modelo que se propone en este estudio. Rahmanifar
et al.(2023) propone un VRP de dos escalones enfocado en la optimizacién de un sistema de
recoleccidn de desechos afiadiendo ventanas de tiempo que permitan disminuir la emision de CO2
al medio ambiente, para solucionar el modelo, combina un algoritmo Social engineering optimizer
(SEO) con recocido simulado (SA). A su vez, Dellaert et al. (2021) también modela un VRP de
dos escalones con restricciones de ventanas de tiempo (2e-VRPTW), en este caso, con la

particularidad de que se utilizan ventanas de tiempo duras (Hard time-windows). ElI modelo es
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solucionado a partir de dos heuristicas y el desarrollo de un método exacto combinando
modelamiento matematico con Ramificacion y precio (B&P).

Diversos articulos que estudian este mismo problema fueron analizados, por ejemplo, tanto
Zhou et al.(2024) como Yu et al.(2023) modelaron un 2eVRPTW con programacion lineal entera
mixta (PLEM) haciendo uso de pardmetros similares con algunas diferencias como la inclusion de
instalaciones intermediarias o conductores ocasionales. Los métodos de solucion también se
asemejan un poco, ya que los investigadores se decantaron por utilizar un algoritmo de blsqueda
local adaptativa (ALNS) o variantes de este para resolver el modelo.

Teniendo en cuenta consideraciones medio ambientales, en Akbay et al.(2022) se
introducen vehiculos eléctricos ademas de los convencionales en el modelo 2eVRPTW, dandole
solucion con un algoritmo que combina el método Clark and Wright con un VNS. En Liu et
al.(2023) también se propone un VRP con vehiculos eléctricos, en donde se introducen ventanas
de tiempo suaves o flexibles para la entrega de productos perecederos y se da solucion enfocandose
en el uso de Optimizacién adaptativa basada en colonia de hormigas (AHACO).

En Zhou et al.(2022) se introduce el uso de entrega y recogida simultaneas y el modelo se
resuelve de forma satisfactoria en instancias grandes implementando un algoritmo hibrido que
combina las técnicas de blasqueda en vecindarios variables (VNS) y basqueda tabl (TS). Wang et
al.(2024) propone un VRP que busca minimizar costos operacionales y maximizar ganancias
asociadas al reciclaje afadiendo la particularidad de que se consideran multiples depdsitos y
precios de reciclaje inteligentes (IRPs).

Diversos autores proponen modelos de VRP concretamente en un contexto donde se
transportan diferentes productos con naturaleza perecedera. En el caso de Abdelhalim et al.(2015)

se propone un modelo con ventanas de tiempo implementado en el contexto de una pasteleria, en
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donde se utiliz6 una flota homogénea de vehiculos con capacidades previamente conocidas en
donde no se permiten entregas fraccionadas (Split deliveries) y el cual fue solucionado de forma
exacta con el paquete de optimizacion LINGO. Fue Shaabani (2022) quien resumid los tipos de
clasificaciones de perecibilidad encontrados en la literatura de gestion de inventarios para
productos de esta naturaleza.

Tabla 2

Revision de tipos de perecibilidad

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
- Vida util fija - Vida util aleatoria - Productos en
(Fixed lifetime) (Random lifetime) descomposicién
- Tasa de deterioro (Decaying products)
dependiente de la edad - Tasa de deterioro

dependiente del tiempo

0 inventario

Nota. Adaptado de Shaabani (2022).

Hu et al.(2018) propone un IRP de dos escalones para distribuir productos perecederos con
vida util fija y demanda deterministica. Por su parte, Wang et al.(2021) modela la perecibilidad
como una funcidn exponencial en donde no asocia la frescura del producto con el tiempo, sino con
la distancia que este recorre, es decir, a mayor distancia menor frescura en el producto. Los
métodos se solucion para estos modelos fueron algoritmos de Busqueda local y Evolucion
diferencial (DE) respectivamente.

En Wang et al.(2018) se plantean dos funciones objetivo, en donde la primera busca
minimizar los costos logisticos totales mientras que la segunda maximiza la frescura del producto.

Se encuentran soluciones efectivas a este modelo mediante una heuristica hibrida entre blsqueda
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en vecindario variable y un algoritmo genético (ST-VNSGA). Asi mismo, en Zulvia et al.(2020)
proponen un modelo con cuatro funciones objetivo: tres que minimizan costos operacionales, de
deterioro y emision de CO2 respectivamente y una que maximiza el nivel de servicio; la solucién
a este modelo se hallé con un algoritmo multiobjetivo de evolucién por gradiente (MOGE). Por su
parte, Nozar & Behnamian(2021) proponen un modelo con dos funciones objetivo, donde la
primera busca minimizar el costo total y la segunda maximizar la probabilidad de que el cliente
realice una compra asociando esta variable directamente con el nivel de satisfaccion del cliente.
Debido a la naturaleza NP-Hard del problema, un algoritmo hiperheuristico basado en la busqueda
Monte Carlo (MCHHA) es propuesto para evaluar el modelo en grandes instancias.

Seguidamente, se procede al andlisis de los modelos IRP encontrados en la literatura, en
donde se evidencia la variedad de enfoques que puede tomar debido a la versatilidad del problema,
ya que es aplicable a diversas areas o entornos en donde sea necesaria la gestion de inventarios y
de ruteo. En Violi et al.(2020) se propone un IRP con incertidumbre en la demanda aplicado
especificamente al campo de la gestion una cadena de suministro en el sector agricola, solucionado
a través de un algoritmo Rolling horizon (RHMA). Adicionalmente, Xin et al.(2021) enfocan su
modelo al campo maritimo, el cual resuelven de forma exacta haciendo uso en un algoritmo de
Ramificaciony precio (B&P). El transporte de sangre es una tarea desafiante debido a la corta vida
atil de este producto, ademas de la necesidad de refrigeracion, por esto en Liu et al.(2021) se
propone un modelo 2ePIRP que cuenta con un proveedor de sangre y un grupo de centros de
recoleccion.

De la misma forma, el problema también se ajusta a entornos de logistica inversa
considerando entregas y acopios simultaneos, como lo propuesto por lassinovskaia et al.(2017) en

su modelo PDIRPTW para la distribucion de articulos de transporte retornables (RTIs) o por
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Kumar et al.(2022) en su CLGIRP (Closed loop green Inventory routing) para productos
perecederos, el cual soluciona con un algoritmo de evolucion diferencial (DEA).

Numerosas investigaciones han afiadido un componente de cuidado medioambiental a sus
modelos, como el IRP propuesto en Soysal et al.(2015), que busca minimizar costos operativos y
reducir al mismo tiempo la cantidad de desechos e impactos negativos en el medio ambiente, o
mas recientemente en Alkaabneh et al.(2020), donde se modela el IRP en el contexto del transporte
de productos perecederos con el objetivo de no solo maximizar las ganancias del proveedor, sino
también de minimizar costos asociados al consumo de gasolina, almacenamiento y emisiones de
gases de efecto invernadero. Finalmente, Soysal et al.(2018) también propone un modelo con una
perspectiva ambientalista, esta vez enfocado en analizar los beneficios que trae la colaboracion
horizontal, dandole solucidon con el solver CPLEX 12.6.

Con el objetivo de mejorar el desempefio de la cadena de suministro, su flexibilidad y el
impacto en cuanto a los costos que genera, Jia et al.(2014) propone dos tipos de ventana de tiempo
en su modelo IRP considerando el deterioro de los productos con el pasar del tiempo. Los autores
establecen una ventana de tiempo suave en la etapa del transporte del producto, y una ventana de
tiempo dura o estricta en la etapa de la venta del producto. Un algoritmo de dos fases compuesto
por Busqueda tabu (TS) en la primera fase y la utilizacion tanto de un algoritmo de ahorros como
de busqueda en vecindario (Saving algorithm and Neighbourhood search) en la segunda
permitieron resolver este modelo de forma satisfactoria. En Mirzaei & Seifi (2015) el modelo esta
disefiado para asignar el lugar de almacenamiento de bienes perecederos. Una metaheuristica
eficiente que combina recocido simulado (SA) con busqueda tabl (TS) es disefiada para solucionar

este problema.
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Diferentes autores se decantan por métodos de modelamiento y solucién un poco mas
codiciosos haciendo uso de optimizacion robusta, que se centra en la busqueda de soluciones que
sean efectivas no solo en condiciones ideales, sino también bajo una variedad de escenarios
adversos. Tanto en Ji et al.(2020) como en Ji et al.(2021) se modela un IRP de dos escalones para
la distribucion de productos perecederos mediante programacion robusta entera mixta (PREM) y
se da solucidn al mismo a través de tres modelos diferentes (R-box, ellipsoid y polyhedron) de
optimizacién robusta, los cuales son corridos en el algoritmo del Solver Gurobi.

Consolidando los resultados de esta revision, se identificaron diversos enfoques
metodoldgicos para afrontar modelos VRP, IRP y sus variaciones, donde se destaca la preferencia
por metaheuristicas sobre los métodos exactos. Ademas de esto, se evidencia una tendencia
creciente en cuanto a las metaheuristicas hibridas donde se combinan diferentes técnicas de
solucion. Finalmente, la literatura analizada soporta la decisién de modelar el problema a través
de programacion lineal entera mixta, ya que presenta mayor capacidad para manejar la
complejidad de un 2elRPTW, ofreciendo a su vez flexibilidad en la formulacion y escalabilidad a
la hora de cambiar el tamafio del problema en las instancias a evaluar.

4. Marco de Referencia

Se considera un marco de referencia que abarca una delimitacion que se hace del problema
a estudiar, en relacién con los aspectos que serviran de base para el mismo, el cual estd conformado
por un marco de antecedentes y un marco tedrico.

4.1. Marco de antecedentes

En el repositorio de la Universidad Industrial de Santander (UIS) es posible encontrar

algunos proyectos de investigacion relacionados con el problema a tratar en este trabajo tanto para

tesis de pregrado como de post grado. Algunos de estos proyectos, los cuales sirven como insumo
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para la realizacion del presente trabajo, son expuestos seguidamente. Estos se caracterizan por
pertenecer al mismo periodo de tiempo evaluado en las bases de datos (2014-2024), y por aportar
valor a esta investigacion debido a que estudian modelos IRP o variaciones similares a este,
utilizando a su vez diferentes algoritmos de solucion para hallar soluciones efectivas.

El primer trabajo por analizar fue realizado por Barragan y Romero (2015). En la
realizacion de este proyecto, los autores consideran técnicas exactas y heuristicas para encontrar
soluciones factibles. Para la técnica exacta, hicieron uso del Solver que viene integrado en Excel.
Ademas de esto, utilizaron el método Clark and Wright y el método de mejora 2-OPT como
heuristicas que permitieran dar solucion al modelo planteado. Finalmente, compararon el
rendimiento de las metodologias utilizadas evaluando el tiempo de computacion requerido en cada
uno de los casos, evaluando el modelo en diferentes instancias. Este proyecto sirve como base
tedrica para la presente investigacion, en donde se evidencia la necesidad de identificar
metaheuristicas con mayor robustez, que permitan dar solucion a un modelo IRP que contenga
restricciones de tiempo en las entregas para una cadena de dos escalones.

Mas adelante, Nifio (2017) estudia en su tesis de pregrado el problema de ruteo de vehiculos
en una cadena de dos escalones. EI modelamiento matematico se realiza a través de programacion
lineal entera mixta (PLEM). Para la caracterizacion del problema, el autor define la restriccion de
envios directos entre depdsitos y clientes, la imposibilidad de dividir la demanda de los clientes
entre los vehiculos del segundo eslabon, y la posibilidad de repartir la demanda de los satélites
entre los vehiculos unicamente en el primer escalon. Como método de solucion, el autor construye
una metaheuristica que combina el procedimiento de blUsqueda voraz adaptativa y aleatoria
(GRASP) con el de Recocido simulado (SA) en dos fases. Los resultados de esta investigacion son

valiosos para el presente 2eIRPTW. A pesar de tratarse de un problema distinto que no contiene
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decisiones de inventarios, el IRP es una extension del VRP y por ende tienen una base comdn en
la optimizacion del ruteo.

Cordoba (2020) estudia una variacion del IRP tradicional, afadiéndole a este una red de
distribucion de dos escalones, y habilitando la posibilidad de usar transbordos laterales de ser
necesario. Este modelo es programado a través de PLEM, conformado por una planta en el primer
nivel y un conjunto de distribuidores y clientes en el segundo y tercer nivel, respectivamente. Se
considera una flota homogénea de vehiculos para cada escalén, los cuales cuentan con una
capacidad maxima previamente definida. El algoritmo de solucion propuesto por el autor es una
metaheuristica hibrida conformada por un algoritmo genético (GA) y el método de bldsqueda tabu
(TS). Este proyecto es la base para el problema 2elRPTW a estudiar, debido a su fundamento en
el 2elRP y a el valor obtenido en el analisis de los resultados. Se concluy6 que en la mayoria de
las instancias analizadas, no es necesaria la utilizacion de transbordos laterales en la cadena debido
a que no representan disminuciones en los costos totales; asi mismo, el autor destaca el proceso
del disefio de la metaheuristica, donde afirma que el algoritmo genético tienen mayor profundidad
que la busqueda tabu, pero la implementacién de esta Gltima resulta perfecta para un IRP de dos
escalones.

Catafio (2023) propone un modelo matematico basado en un 2eVRPDTW, donde se
considera el ruteo de vehiculos para un grupo de drones teniendo en cuenta ventanas de tiempo,
disefiado especificamente para asistir en operaciones de entrega de suministros en areas afectadas
por desastres naturales. Entre los supuestos del sistema se especifica que a la hora de repartir
suministros en el segundo escalon, solo se puede realizar una entrega por cada tipo de vehiculo
dentro de la ventana de tiempo establecida y en caso de que la entrega de la ayuda sobrepase el

limite de tiempo, existira una penalizacion en la funcion objetivo. Para resolver este problema, se
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desarrolla un algoritmo evolutivo, especificamente un caso de algoritmo genético, que permite
obtener soluciones factibles en tiempos de computo aceptables. Los resultados de este proyecto
sirven como semilla para la investigacion a realizar, donde es posible identificar nuevas
metaheuristicas que permiten dar solucién a un problema de ruteo para dos escalones.

4.2. Marco teorico

4.2.1. Cadena de suministro. La cadena de suministro engloba todos los procesos necesarios que
envuelven al producto o servicio desde la obtencién de materia prima hasta su resolucion final, y
que permiten completar de forma satisfactoria las 6rdenes de los clientes. Entre sus funciones clave
se encuentra la gestion de inventarios, almacenes y medios de transporte, ademas de buscar
administrar de manera integral los flujos de productos, informacion y fondos que se dan a lo largo
de la cadena para mejorar el servicio al cliente e incrementar los beneficios (Carrefio, 2017).
4.2.2. Logistica. Este término se puede definir como un proceso que participa determinantemente
en la forma como los proveedores, vendedores, clientes y transportistas interaccionan con la
empresa. No es solo enviar y recibir, ni transportar y almacenar. La logistica es la encargada de
gestionar las operaciones de la empresa de forma eficiente, asegurandose de que el papel de cada
participante de la cadena sea efectivo (Garay, 2014).

4.2.3. Red de distribucion. Hace referencia a toda la infraestructura y procesos que se tienen que
llevar a cabo para que el producto terminado sea entregado satisfactoriamente a centros de
distribucion, puntos de venta o clientes finales. Para este trabajo la red a estudiar tiene dos
escalones donde los productos se mueven a través de dos niveles antes de llegar al consumidor

final. Se estudian dos tipos de decisiones en este caso:
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4.2.3.1. Decisiones de inventario. Suelen ser decisiones de tipo tactico y estan
relacionadas con la determinacion de los métodos de registro, formas de
clasificacion de las existencias y el modelo de reabastecimiento que establece
cantidades a pedir o producir y en qué momento hacerlo (Garay, 2014).

4.2.3.2. Decisiones de transporte. Son decisiones operativas e incluyen la
seleccion del modo de transporte adecuado, la programacion de envios, la
naturaleza de la mercancia, logistica inversa y ruteo de vehiculos (Garay, 2014).
Ademas, consideran factores como los costos de transporte, los tiempos de entrega

y la capacidad de carga.

4.2.3.2.1 Ventanas de tiempo. Estrategia utilizada en el &mbito del ruteo de vehiculos, donde se

establece un periodo de tiempo especifico en el que una entrega debe ser realizada. Pueden ser:

Ventanas de tiempo blandas. También conocidas como Soft time Windows, son
una variacion de la ventana de tiempo tradicional, en donde es permitida la
presencia de tiempos de espera y entregas tardias en las instalaciones del cliente,
incurriendo en una penalidad en la funcién objetivo.

Ventanas de tiempo duras. En inglés, Hard time Windows. Se caracterizan por la
prohibicion de tiempos de espera o llegadas tardias. Es decir, si un vehiculo llega
antes de la ventana de tiempo, deberé esperar hasta que la ventana se abra. Si llega

después, la entrega no puede realizarse o se considera como una solucién no valida.

La eleccion del tipo de ventanas de tiempo dependera del contexto especifico en el que se

desarrolla el problema y de los objetivos de la cadena de suministro en cuestion (Pérez y Rueda,

2015).
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4.2.4. Transbordos laterales. Estrategia para gestionar las decisiones relacionadas a inventarios,
en donde los miembros de un mismo escalon en una cadena de suministro tienen la posibilidad de
agrupar sus existencias permitiéndoles disminuir sus costos y niveles de inventario, manteniendo
a su vez, el nivel de servicio requerido (Paterson et al., 2011).

4.2.5. Teoria de optimizacion. Se refiere al estudio de técnicas y métodos numéricos y analiticos
que permitan encontrar la mejor solucion dentro de un conjunto de posibles opciones.

4.2.6. Optimizacion matematica. Aplicado al campo de la matemaética, este término hace
referencia a un grupo de técnicas que permiten dar respuesta a diferentes problemas, apoyando de
forma eficiente la toma de decisiones. Normalmente un problema a optimizar se puede escribir
teniendo en cuenta tres elementos:

- 4.2.6.1. Variables de decision. Se refiere a las diferentes alternativas que pueden
considerarse dentro del problema. Estas pueden ser continuas, discretas o en
algunos casos, una mezcla de las dos.

- 4.2.6.2. Funcion objetivo. También conocida como funcién de costos en la
literatura, es la representacion del problema a resolver y hace referencia a la
relacién matematica entre los diferentes pardmetros y variables que componen al
sistema y una magnitud que representa el objetivo de este. Esta puede ser lineal o
no lineal.

- 4.2.6.3. Restricciones. Estan representadas como igualdades o desigualdades y
representan limitaciones impuestas sobre las variables de decision.

Gracias a este tipo de optimizacion, es posible modelar situaciones de la vida cotidiana, en
ingenieria, finanzas o aplicaciones industriales que permiten dar soluciones dptimas a problemas

con todo tipo de aplicaciones y en una amplia variedad de areas (Yang, 2010).
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4.2.7. Modelos matematicos. Estos se usan para describir diferentes sistemas y fenémenos, en
donde se representa la naturaleza del problema y la relacion existente entre las variables que
afectan al mismo. EI modelado matematico sigue una serie de pasos que se pueden resumir en el
proceso que se muestra en la siguiente figura (Armas y Trujillo, 2017).

Figura 3

Proceso de modelado matematico

Formular
Problema de et - Modelo
la vida real matematico
Validar Resolver

Predicciones
acerca del
mundo real

Solucion
Interpretar matematica

Nota. Tomado de Introduccidn al modelado matematico con Matlab, por Armas y Trujillo, 2017

4.2.8. Programacion lineal entera mixta (PLEM). En este tipo de modelos se requiere que algunas
variables tomen valores enteros, mientras que otras pueden tomar valores continuos. En los
modelos de PLEM, la funcion objetivo esta sujeta a restricciones lineales donde las variables
pueden tomar valores enteros o continuos (Yang, 2010).

4.2.9. Optimizacion combinatoria (COP). Este tipo de problemas se caracterizan por contar con
un conjunto de soluciones factibles finito. Ademas de esto, debido a su alta complejidad entran en

la categoria de los problemas NP-Hard, lo que quiere decir que generalmente no existe un
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algoritmo conocido que pueda encontrar una solucion dptima en tiempo polindmico para instancias
grandes.

Segun Baghel et al.(2012), un problema COP puede ser definido como se muestra en la
tabla 3.
Tabla 3

Formulacion matematica para problemas de optimizacion combinatoria

Componente Formulacion
Problema de tipo COP P=(Sf)
Conjunto de variables X ={xq, . ... , Xn}
Dominio de las variables Dy, v e . , Dy,
Funcion objetivo f=D;X XD, > R*
Conjunto de soluciones factibles S ={s ={(x,v1), .., (xp,v)}v; € D;}

Nota. Adaptado de Baghel et al.(2012).

4.2.10. Principales problemas de optimizacion combinatoria. Existe una gran variedad de
problemas en los que es necesaria la optimizacion combinatoria, sin embargo, para este proyecto
se expondréan a continuacion los relacionados con el disefio de redes de distribucion y similares.

- 4.2.10.1. Problema de ruteo de vehiculos (VRP). Responde a la necesidad de
disefiar un conjunto de rutas Optimas que permitan entregar o recolectar
determinado producto haciendo uso de una flota homogénea o heterogénea de
vehiculos con una capacidad definida (Kritikos & Lappas, 2021).

- 4.2.10.2. Problema de inventario y ruteo (IRP). Consiste en definir el plan de

reabastecimiento optimo de los clientes de un proveedor a lo largo de un horizonte
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de tiempo, asi como el programa de enrutamiento en cada periodo de tiempo de
manera que se optimice un objetivo determinado (Alvarez et al., 2020).

- 4.2.10.3. Problema de inventario y ruteo en dos escalones (2eIRP). Para este
problema la logistica de ultima milla contempla un nivel intermedio en donde es
necesario considerar el almacenamiento de los productos. Ademas de esto, se tiene
en cuenta la disponibilidad del cliente durante un horizonte temporal determinado,
complicando asi el proceso de entrega. Por estas razones es tan importante una
planificacion eficiente que permita optimizar el horario de entregas, el disefio de
rutas, el tiempo de almacenamiento y la cantidad de inventario en el almacén
(Rohmer et al., 2019).

4.2.11. Métodos de solucion para problemas tipo COP.

4.2.11.1. Métodos exactos. Permiten obtener como solucién los éptimos globales del

modelo de forma directa, requiriendo de altos recursos computacionales para obtener resultados

(Cérdoba, 2020). Algunos de los métodos mas utilizados se exponen a continuacion:
- 4.2.11.1.1. Método Simplex. Procedimiento iterativo que permite mejorar
la solucidn de la funcion objetivo en cada paso. Este concluye cuando no es posible
continuar mejorando dicho valor, es decir, se ha alcanzado la solucion 6ptima
cumpliendo con todas las restricciones planteadas. Una particularidad es que este
método Unicamente trabaja con restricciones del problema cuyas inecuaciones sean
del tipo <y sus coeficientes independientes sean mayores o iguales a 0 (Acosta et
al., 2019).
- 4.2.11.1.2. Método Branch and Bound (B&B). Conocido como método de

ramificacion y corte, este método contempla una busqueda del 6ptimo combinando
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la comparacidon de distintas alternativas funcion de las variables enteras, con un
procedimiento para eliminar combinaciones que no pueden conducir al 6ptimo y
para determinar las condiciones de éptimo (Acosta et al., 2019).
4.2.11.2. Métodos aproximados. Debido a los altos niveles de requerimiento
computacional en algunos problemas evaluados en instancias grandes, es imposible garantizar un
algoritmo de solucion que permita llegar a valores optimos de forma directa. En base a esto,
algunas alternativas como las heuristicas y metaheuristicas son propuestas.
4.2.11.3. Heuristicas. Esta técnica de solucion consiste en programar un algoritmo de
solucidn que suele ser especificamente disefiado para el problema en cuestion, y el cual permite
encontrar soluciones factibles cercanas a la dptima en tiempos computacionales razonables.
Diferentes técnicas heuristicas han sido aplicadas a problemas como el IRP o similares, entre las
mas comunes se encuentra el método de ahorros de Clarke-Wright, el algoritmo heuristico del
vecino méas proximo o diferentes heuristicas de basqueda local. En términos generales, se pueden
clasificar en dos tipos: heuristicas de construccion y de mejora.
4.2.11.4. Metaheuristicas. El perfeccionamiento de un algoritmo heuristico es lo que se
suele conocer hoy en dia como metaheuristica. Sin embargo, las tendencias recientes tienden a
nombrar todos los algoritmos estocasticos con aleatorizacion y busqueda local como
metaheuristicos. Los dos componentes claves que distinguen cualquier metaheuristica son la
seleccion de las mejores soluciones y la aleatorizacion (Yang, 2010). Generalmente se dividen en
2 tipos: basados en poblacion o basados en trayectoria. Una de las principales diferencias entre
estos dos tipos de técnicas radica en la cantidad de soluciones que se utilizan en el proceso de
hallar esos valores éptimos. Los métodos basados en trayectoria reciben este nombre ya que la

solucion describe una trayectoria desde el punto de partida hasta el final; por otra parte, los
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métodos basados en poblaciones tienden a encontrar soluciones de mayor calidad, ya que permiten
explorar simultaneamente diversas regiones del espacio de busqueda. Entre las técnicas basadas
en trayectoria mas comunes se encuentran:

4.2.11.4.1. Recocido simulado (Simulated annealing, SA). Promovido por Kirkpatrick en
1983, surge de la necesidad de mejorar la busqueda local, en donde se utiliza una cadena de
Markov que permite evadir el estancamiento en minimos locales (Yang, 2010).

4.2.11.4.2. Busqueda taba (Taba search, TS). Algoritmo de memoria adaptativa que
aplica una busqueda local mejorada en la que en cada iteracion se selecciona la mejor solucion del
vecindario como la nueva solucion actual (Baghuel, et al. 2012).

4.2.11.4.3. Busqueda en vecindario variable (Variable Neighborhood search, VNS). Este
método se basa en cambiar dinamicamente de vecindario dentro de una busqueda local.
Conformado por una fase de mejora, una de agitacion y una de cambio de vecindario (Baghuel, et
al. 2012).

4.2.11.4.4. Procedimiento de busqueda voraz adaptativa aleatoria (Greedy Randomized
Adaptive search procedure, GRASP). Introducido por Resende en 1995. Este algoritmo de tipo
iterativo esta conformado por dos fases: una de construccion que permite encontrar una primera
solucion factible y una de busqueda local donde se mejora esa solucion inicial hasta encontrar un
minimo local (Baghuel, et al. 2012).

Por otra parte, entre los métodos basados en poblacion estan:

4.2.11.4.5. Algoritmos genéticos (Genetic algorithm, GA). Una de las ramas de los
algoritmos evolutivos (Evolutionary algorithm) esta conformada por los algoritmos genéticos.
Este modelo iterativo asemeja la teoria de seleccion natural propuesta por Charles Darwin y tiene

en cuenta el proceso de aprendizaje colectivo para una poblacién donde cada miembro representa
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un punto en el espacio donde se buscaran soluciones factibles. Para esto se define una funcion
fitness, la cual es evaluada en todos los miembros de una poblacion, y esa poblacion va
evolucionando hasta llegar a los criterios de parada establecidos (Yang, 2010).

4.2.11.4.6. Optimizacion por Enjambre de Particulas (Particle Swarm optimization,
PSO). Basado en el comportamiento de enjambres, este método busca el espacio de una funcién
objetivo ajustando la trayectoria de agentes individuales (particulas). EI movimiento de estas
particulas se basa en dos componentes: uno estocéstico y uno deterministico (Yang, 2010).

4.2.11.4.7. Optimizacion por colonia de hormigas (Ant Colony optimization, ACO).
Inspirado en el comportamiento real de las hormigas, este método permite encontrar el camino
mas corto entre dos nodos a través de una sustancia quimica llamada feromona. Esta feromona va
dejando un rastro por donde transiten las hormigas, lo que eventualmente genera un camino que
sirve como solucion parcial, hasta construir una solucién final cercana a niveles 6ptimos que

cuenta con niveles de feromonas més elevados (Baghuel, et al. 2012).

5. Modelo para el 2eIRPTW de productos perecederos

5.1. Descripcion del problema

El modelado en este proyecto se desarrolla en base a los estudios realizados por Cérdoba
(2020), Rohmer et al. (2019) y Dellaert et al. (2021). El modelo 2eIRPTW a estudiar es presentado
a partir de un grafo G = (V, A), en el cual V denota a los vértices o nodos conformados por la planta
de produccién P, un conjunto de centros de distribucion D y los clientes C donde e, f € V, mientras
que A representa el conjunto de aristas dirigidas conformadas por pares ordenados de vértices (e,
f) con e # f. De la misma forma, los clientes C representan los puntos de venta finales, por ende se

tiene en cuenta un balance de inventarios en los tres niveles que conforman esta red de distribucion.
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Para este modelo logistico se considera una flota homogénea para cada escalon (K y M), en donde
K representa el conjunto de vehiculos disponibles en la planta (a € P) y M el set de vehiculos
disponibles en los que operan los distribuidores (i, j € D). La capacidad de los vehiculos es
conocida y esta definida por Qx y @y, Y la relacion entre ellas esta dada por Qx > Q.

El costo asociado al transporte para cada conjunto de aristas dirigidas perteneciente al
conjunto A esta dado por C.r, y a su vez, cada vértice perteneciente a V cuenta con un costo
asociado a almacenamiento Ch, independiente de la frescura del producto. Por otra parte, h9
representa un valor constante y conocido que introduce un costo adicional que varia dependiendo
del estado del producto al aumentar de forma lineal con el tiempo (h9t = h9 = t). El problema
considera una planificacién para T periodos de tiempo y la programacion se realiza de manera
dinamica a lo largo del tiempo, en donde en cada periodo (t € T) tanto la planta como los
distribuidores pueden realizar envios. Se considera también una degradacion lineal de la calidad
de los productos a lo largo del tiempo, para esto se establece un conjunto G que contiene los
diferentes estados en los que se puede encontrar el producto, indexados por g (g € G). Se lleva un
seguimiento del estado de frescura g del producto desde el momento de su produccion. Dado que
toda la produccion se encuentra en el estado mas fresco (g = 0), la penalizacién por el deterioro
del producto se aplica exclusivamente en el segundo escal6n de la cadena de suministro. Esto se
debe a que son los clientes quienes imponen mayores restricciones en la recepcién de productos
en condiciones no 6ptimas. EI modelo lleva un control riguroso del estado g en el que se encuentra
cada lote de producto a través de un mecanismo de envejecimiento que se aplica al inicio de cada
periodo t, en donde cada unidad que no fue consumida al final del periodo t — 1 aumenta su estado
gen 1 para el inicio del periodo t (el estado de frescura se degrada en un nivel). La demanda dem?,

de cada cliente (u € C) en cada periodo de tiempo t es conocida, y debe ser entregada dentro de
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los limites de la ventana de tiempo (tw), twy) previamente establecida. Si un vehiculo llega al
nodo antes del tiempo de llegada tw], este debera esperar a la apertura de la ventana de tiempo
para poder hacer la entrega. Ademas de esto, el inventario inicial en cada uno de los vértices del
grafo es igual a cero (13,17, 13 = 0).

El objetivo del 2eIRPTW en cuestidn es minimizar los costos logisticos totales asociados
al transporte y almacenamiento de productos perecederos, a lo largo de un horizonte temporal
previamente establecido y cumpliendo con los requerimientos de demanda de los integrantes de la
red de distribucion. Se espera obtener un resultado que permita planificar de forma integral las
operaciones logisticas de la cadena de suministro, en donde sea posible determinar las cantidades
a enviar desde la planta de produccion a los diferentes distribuidores y el momento oportuno para
hacerlo. Asimismo, se espera estipular cuando, cuanto y desde qué distribuidor se realizan envios
a los diferentes clientes, teniendo en cuenta las ventanas de tiempo definidas, y definiendo un
conjunto de rutas que permitan minimizar costos totales.

Las restricciones que caracterizan al modelo se enuncian a continuacion:

e Cada vehiculo puede hacer maximo una entrega por cada periodo t, iniciando y finalizando
la ruta en el mismo vértice.

e Elnivel deinventario en cada uno de los vértices tiene que ser menor o igual a su capacidad
maxima ..

e La planta de produccidon del primer nivel cuenta con capacidad infinita Q, =~ co.

e No se permiten inventarios negativos. La demanda de cada periodo debe cubrirse con las
existencias que quedaron del periodo anterior junto con los productos recibidos en el

periodo actual.
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La produccion en planta siempre es por lo menos igual a la cantidad enviada a los
distribuidores, y las cantidades producidas en la planta o recibidas por los distribuidores
pueden enviarse en el mismo periodo.
e Los vehiculos cuentan con una capacidad maxima que no puede ser excedida.
e Cada vehiculo (k 0 m) puede visitar solo a un nodo (CD o cliente) en cada periodo.
e Las entregas en el segundo escalon solo se permiten si ocurren dentro del intervalo
previamente definido [tw),tws], el cual representa los limites inferior y superior de la
ventana de tiempo asignada a cada cliente.
5.2. Formulacién matematica

Los pardmetros mencionados anteriormente son acompafados de un grupo de variables de
decision que permiten modelar el problema en lenguaje matematico. Estos son definidos a
continuacion:
Parametros
Cp,n: Costo de envio del veértice p al h.

Cp,q: Costo de envio del veértice n al q.

Ch,: Costo de almacenamiento unitario en el nodo e.

h9: Penalizacion adicional por mantener y enviar producto en estado g > 0 (Se aplica Gnicamente
algh),

BigM: Constante “Big M” utilizada para activar o desactivar restricciones.

Tnq: Representa el tiempo de viaje entre los nodos n'y g.

Variables

Z: Variable dependiente que representa la funcién objetivo a minimizar.

IL: Representa el nivel de inventario en el vértice e al finalizar el periodo t.
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19't: Representa la cantidad almacenada de producto en estado g al finalizar el periodo t.

prl: Cantidad producida en la planta agricola en el periodo t.
d’;lf: Cantidad enviada desde la planta a al distribuidor i en el periodo t usando el vehiculo k.

bﬁ'f: Cantidad enviada desde el distribuidor i al cliente u en el periodo t usando el vehiculo m.

w"l‘:l.t: Suma de las entregas hechas por el vehiculo k proveniente de la planta a luego de visitar al
distribuidor i en el periodo t.

Vl"‘u't: Suma de las entregas hechas por el vehiculo m proveniente del distribuidor i luego de visitar
al cliente u en el periodo t.

egmt Cantidad de producto en estado g enviada desde el distribuidor i al cliente u en el periodo

t usando el vehiculo m.

Lt {1 si el vehiculo k proveniente de la planta a viaja del vértice pal h (p,h € A)
aph’ 0 de lo contrario

ymt _ {1 si el vehiculo m proveniente del distribuidor i viaja del vérticenalq (n,q € A)
inqg*

0 de lo contrario

7%

Kt {1 si el vehiculo k proveniente de la planta a visita el vértice p en el periodo t
ap*

0 de lo contrario

me (1sielvehiculo m proveniente del distribuidor i visita el vértice n en el periodo t

S
in { 0 de lo contrario

lﬁ't: Tiempo de llegada del vehiculo m al vértice n en el periodo t.

+Z Che*I§+Z Zhg*lg't*g (1)
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Sujeto a:
194 = [9-Lt-1 _ Z Z o™t vgeG\{0}, te T\{0} )
meM uecC
k,t
10t =dg; , a€P, keK teT 3)
I;:I§‘1+prat—z Zdal, a€P, teT (4)
keK ieD
I5,p5=>0, a€P, teT (5)
1}:1}—1+22d" Zzb’“ , €D, teT (6)
keKaeP meMueC
f>o0, i€ED, teT (7)
=151+ Z Zbﬁf—demg ) uecC, teT (8)
meM ieD
IL>0, ueC, teT (9)
F<q, ieD, t€eT (10)
L<q,, ueC teT (11)

> ) disa -1t (€D, teT (12)

keKaeP
ZZb{Q‘fSQ et uWEC, tET (13)
meMieD
k,t
Z(Xahp aph _ZZG'P ’
hevVv
a €P, pEeEYV, ke K ¢teT, p=#h (14)
Z(Xahp aph =0 4
hev

a €P, peEYV, keK teT p+h (15)
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m,t
Z(ylnq+qun _Zsi,n ’

nev
i €D, qgeyv, meM, teT, q+n
Z(ylnq_qun =0 ,
nev
i €D, qgeyv, meM, teT, q+n
Z alSl , a€epP, ieD teT
keK

si<1 0, i€D, nevV, teT
meM

k.t k.t .

xa‘a‘iZZa,j, ae€ebP, €D k € K, te T
i€ED

mt D 1% M T

Yiin ZSie ieD, qeV, meM, ¢teT i#n
nev

k,t
Y di<0c . aeP, keK teT
ieD
E:wfsQM, nev, meM, teT, i#n
ieD
Al < Quzie | a€P, i€D, keK teT
m,t m,t
bi,u_ﬂlsi,u , ieD, uecC meM ¢teT
k.t k.t
da’iZZa‘l , a€EP, i €D, keK ¢teT
bt > st i€ED, u€cC meM, teT

k.t k.t
WaL Wa]+QK*XaL]—QK d ’
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(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)
(25)
(26)

(27)

(28)
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kt

k,t k,t
dg; =< Wai < Qg * Zai

a,i —

a€P, i €D, keK, teT

mt _ ymt mgt _pmt
Vi,q Vi.n + Qu * Ying < Qu bi,n ’

i €D, (n,q) € A, meM, teT, i#q, Ii#n n#*q

wyﬁvﬁfﬁQm*ﬁf ) i€eD, nevV, k€K teT
E:ﬁﬁz“@f, (i,j)eED, keK teT i#j

a€EeP

zzb%FZWEt , (geVv, meM teT, i#n n#gq
ieD

m;t l . m,t mgt
L~ =tw, — BLgM(l —Siu ) + Z Tng * Ving -
nqeA

vue C, ie€D, meM, teT

m,t s . m,t m,t
L~ <tw,; — BlgM(l —Siy ) - z Tng * Ying
nqeEaA

VvueC i€eD, meM, teT

Ig=§:Mt, VeeV, ¢teT
g€G
dit, wit e 7+, a€P, i€D, k€K teT,
bt Vit ezt , ieD, nevV, keK teT, i#n
Xy wZap €01},  a€P,  (ph)eV, k€K tET, p#h

ﬂﬁ;sﬁte{an , (€D, (mg)€eV, meM, teT n#gq
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(29)

(30)
(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)
(38)
(39)

(40)
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La funcidn objetivo (1) minimiza el costo total de envio, incluyendo el costo de transporte
y el de almacenamiento. (2) y (3) hacen referencia a las restricciones de inventario relacionado al
estado del producto, en donde (2) sugiere una transferencia progresiva de inventario en cuanto a
la frescura del producto, mientras que (3) establece que en cada periodo t, el inventario méas fresco
se repone directamente con la cantidad recibida desde la planta. Las restricciones (4) — (9) permiten
controlar los balances de inventario final para la planta, los distribuidores y los clientes, ademas
de precisar la no negatividad de esas variables. (10) y (11) aseguran que el nivel de inventario final
en cada vértice no supere su respectiva capacidad maxima. (12) y (13) restringen la cantidad
enviada al distribuidor o cliente, para que esta no exceda la capacidad restante del mismo.

Posterior a esto se definen las restricciones asociadas al ruteo, donde (14) y (16) establecen
que cada conjunto de aristas dirigidas entrante requiere uno saliente para cada distribuidor o cliente
abastecido, en tanto que (15) y (17) garantizan un equilibrio en el ruteo asegurando que el nimero
de vehiculos que entran a un vertice debe ser igual al nimero de vehiculos que salen del mismo.
Las restricciones (18) y (19) garantizan que los vehiculos k y m visiten como maximo una vez a
su respectivo vértice en el periodo dado. (20) asegura que si el vehiculo k proveniente de planta
visita el vértice j, debe haber al menos un viaje directo de la planta al distribuidor i. (21) representa
la misma restriccion pero para la flota de vehiculos m. (22) y (23) hacen respetar la capacidad
maxima de cada flota de vehiculos.

Por otra parte, (24) y (25) restringen la cantidad de bienes enviada de acuerdo con la
capacidad de almacenamiento del origen si el vehiculo (m o k) visitan al vértice de interés. (26) y
(27) dan a entender que si el vehiculo de la respectiva flota visita al distribuidor o al cliente, al
menos una unidad de producto debe ser transportada a estos vértices. Mas adelante, (28) evita la

existencia de subtours en el primer escalon. Por su parte (29) garantiza que no se entregue mas de
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lo que se envia y que las tres variables estén en rangos permitidos. (30) y (31) son las mismas
restricciones de gestion de balance de carga y eliminacion de subtours pero para la flota de
vehiculos m. (32) y (33) confirman que la cantidad enviada desde la planta al distribuidor o desde
el distribuidor al cliente sea suficiente para cubrir todas las entregas. (34) y (35) son las
restricciones asociadas a las ventanas de tiempo duras o estrictas. Por Gltimo, (36) garantiza que
el inventario total en un nodo sea igual a la suma de los inventarios clasificados por su estado g, y
las restricciones (37) — (40) definen el dominio de las variables.

Es importante resaltar que el modelo formulado en GAMS incorpora una relajacion
estratégica en las restricciones asociadas a las ventanas de tiempo. Ya que estas se formulan
considerando Unicamente los tiempos de viaje en el segundo escalon. Esta decision se toma por
dos razones principales, la primera es que el tramo mas critico para el cumplimiento de las ventanas
de tiempo es el de la Gltima milla, ya que se considera que los clientes finales son con quienes se
tiene ese acuerdo de nivel de servicio, y quienes esperan un producto en las mejores condiciones
posibles y en los tiempos que les favorezcan. Por otro lado, incorporar dependencias temporales
durante todo el flujo de la red de distribucion representa un aumento exponencial en la complejidad
del problema. Ya que harian falta restricciones y variables adicionales que vinculen la llegada de
un vehiculo k a un CD, con el tiempo de salida de un vehiculo m especificamente desde ese CD.
Esto puede convertir el modelo computacionalmente intratable, inclusive para instancias pequefias.
Sin embargo, las ventanas son los suficientemente amplias para que no afecte la comparacion con
el algoritmo de MATLAB, y el valor de funcion objetivo obtenido en GAMS sirve como un punto
de referencia teorico de excelente calidad.

Por otra parte, para la validacion de este proyecto investigativo se disefian dos conjuntos

de instancias computacionales: un grupo de 3 instancias pequefias que permiten comparar el
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tiempo de ejecucion y la calidad de la solucion obtenida, y otro grupo 3 de instancias de mayor
envergadura para evaluar la escalabilidad del algoritmo en escenarios mas realistas. Debido a que
el método exacto propuesto no es computacionalmente tratable para las instancias grandes, la
validacion del modelo matematico comprende solo las instancias pequefias (1-2-2, 1-2-3 'y 1-4-2),
caracterizadas por un horizonte de planificacion de 2 periodos y un nimero reducido de nodos en
el sistema. Los parametros especificos como capacidades de almacenamiento, de vehiculos, costos
de envio y almacenamiento, penalizaciones y ventanas de tiempo se definen detalladamente en la
seccidn 8.1 del presente documento.

5.3. Representacion gréafica de la red de distribucion

El problema de inventario y ruteo de vehiculos en una red de dos escalones con ventanas
de tiempo y transporte de productos perecederos (2elRPTW) formulado, es posteriormente
codificado utilizando programacion lineal entera mixta (PLEM) en el software GAMS (Ver
apéndice A). Para garantizar la implementacion del modelo se realiza la respectiva validacion de
este, verificando su funcionalidad y su coherencia estructural con la formulacién matematica
presentada anteriormente. Una vez realizado este proceso se concluye que el modelo cuenta con
la capacidad de capturar adecuadamente la dindmica propuesta y generar soluciones dptimas en
las instancias evaluadas dentro de los parametros de entrada establecidos.

Con el fin de ilustrar la estructura de la red de distribucion se presentan a continuacion una
serie de representaciones graficas para dos de las instancias evaluadas. En estas se permite apreciar
la asignacion optima de rutas propuesta por el software, junto con el flujo de producto a través de
la cadena de suministro en los dos periodos de tiempo, el inventario en los nodos, las diferentes
decisiones de abastecimiento y el cumplimiento de las ventanas de tiempo. Es importante resaltar

que aunque en los diagramas solo se muestran las ventanas de tiempo para el segundo periodo
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(donde TW(x,y) significa que la entrega puede hacerse entre el tiempo X y ), en la codificacion
del modelo las decisiones de ruteo se ven afectadas por las ventanas de tiempo propuestas en todos
los periodos evaluados. Ademas de esto, se asume que esta red de logistica es gestionada de manera
centralizada por parte de una misma empresa, lo que implica que todos los vehiculos de la flota m
pueden ser utilizados desde cualquier distribuidor que los necesite, y atendiendo a su vez a
cualquier cliente dentro del grupo de nodos. Desde un punto de vista operativo, este problema de
ruteo con multiples origenes en el segundo escalon le proporciona al modelo flexibilidad para
encontrar soluciones de manera eficiente, sin tener que recurrir a una clusterizacién de clientes,
que los asigne de forma rigida a ciertos distribuidores.

La primera instancia es representada en la siguiente figura, en donde se trata de una red de
distribucion 1-2-2 con una flota de dos vehiculos k y cuatro vehiculos m, los cuales operan bajo
un horizonte de planificacion de dos periodos de tiempo.

Figura 4

Diagrama de la instancia 1 parat=1

t=1

I final=0 I_final =13

CLIENTE CLIENTE
1 2

Dem(t=1)=76 Dem(t=1)=90
Dem(t=2) =90 Dem(t=2)=73
Entregas(t=1)=76 Entregas(t=1) =103

Restante =0 Restante =13
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La figura 4 permite apreciar el flujo de abastecimiento en toda la cadena, ademas de los
inventarios finales en los centros de distribucion y la interaccion entre ellos, en donde la estrategia
de optimizacion busca asignar cantidades exactas de inventario para la entrega final de la demanda
restante en el segundo periodo. En este primer periodo se utilizan ambos vehiculos pertenecientes
a la flota k. Seguidamente, se muestra la figura de la misma instancia pero para el segundo periodo
de tiempo.

Figura s

Diagrama de la instancia 1 parat=2

t=2

I_final (t-1) = 0 I_final (t-1) = 13
CLIENTE CLIENTE
1 2
Entregas(t=1)=76 Entregas(t=1)=103
Restante(t = 2) =90 Restante(t =2) =60
T™W =(1,3) T™W=(0,4)
T_llegada (t=2) =1 T_llegada (t=2) = 1.5

Se observa que para ambos periodos, la estrategia Optima de abastecimiento no incluye
envios al distribuidor 1, minimizando asi los costos asociados al ruteo en el primer escalon, ademas
de que en el segundo escalon se incluye el cumplimiento de la ventana de tiempo asociada a cada
cliente, lo que muestra que la solucién es factible y es una estrategia operativamente viable. Asi
mismo, se evidencia que se aprovecha la capacidad maxima de los vehiculos m (150 para la

instancia 1) para, con un mismo vehiculo, abastecer a ambos clientes. De la misma forma, es
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posible ver el correcto funcionamiento de los balances de inventario, donde la transferencia de
productos de un periodo a otro se hace sin ningin inconveniente.

La figura 6 muestra el diagrama del primer periodo de tiempo para la segunda instancia
evaluada, en donde aumenta el nimero de clientes y a su vez, varian ciertos parametros de entrada
como las capacidades tanto de los nodos como de los vehiculos.

Figura 6

Diagrama de la instancia 2 parat =1

t=1

I_final = 0 I_final = 138

CLIENTE CLIENTE CLIENTE
1 2 3
Dem(t=1)=72 Dem(t=1)=77 Dem(t=1)=80
Dem(t=2) =100 Dem(t=2) =97 Dem(t=2)=79
Entregas(t=1)=72 Entregas(t=1) = 145 Entregas(t=1) = 150
Restante =0 Restante = 68 Restante =70

Para esta instancia se modela una red de distribucion 1-2-3, con la misma cantidad de
vehiculos por flota que en la instancia anterior. Debido a que los vehiculos de la flota m cuentan
con una capacidad maxima de 170 unidades, los clientes 2 y 3 reciben mas unidades de las que
necesitan en el primer periodo, con el objetivo de habilitar la posibilidad del ruteo en el segundo
periodo, asegurando asi la optimizacion de los costos asociados al transporte. De la misma forma,
el inventario final en CD 2 es suficiente para abastecer toda la demanda del segundo periodo, como

Se muestra a continuacion.
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Figura7

Diagrama de la instancia 2 parat =2

t=2

|_final {t-1) = 0 I_final (t-1) = 138

CLIENTE CLIENTE CLIENTE
1 2 3

Entregas(t=1)=72 Entregas(t = 1) =145 Entregas(t=1) =150
Restante(t=2)=0 Restante(t=2) =68 Restante(t=2) =70
™W=(13) TW =(0.5) T™W =(0,3)
T_llegada (t=2) = 0.5 T_llegada (t=2) = 1.2 T_llegada (t=2) =2.3

Como se evidencia en las figuras 6 y 7, el modelo prioriza la operacion unicamente desde
el distribuidor 2, ya que los costos de envio desde la planta a este distribuidor son menores que los
de enviar al distribuidor 1, y envia suficiente producto en el primer periodo para evitar tener que
hacer un envio en el segundo periodo. Asimismo, los costos de almacenamiento de este nodo son
mas atractivos para el modelo que los del otro distribuidor. Finalmente, el modelo demuestra la
capacidad de anticipar la demanda futura mediante una distribucion estratégica ent =1, y la
estructura de las ventanas de tiempo valida la factibilidad del modelo.

5.4. Analisis de sensibilidad

En este proceso fundamental en el analisis de modelos de optimizacion, se busca evaluar
el impacto que tiene cambiar algunos parametros de entrada con relacion a las decisiones y
resultados del sistema. En el contexto de este trabajo de investigacion, realizar un analisis de
sensibilidad permite identificar como la variacion en los periodos, la cantidad de distribuidores,

clientes y vehiculos en cada flota afectan la estructura éptima de inventario y ruteo. Asi mismo, se
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planea evaluar el impacto de las ventanas de tiempo en el modelo, ajustandolas en diferentes
escenarios para que sean mas flexibles o rigidas. Ademas, es esencial entender que para los
problemas de tipo NP-Hard, la complejidad no reside unicamente en el tamafio del sistema, lo que
realmente puede llegar a representar una intratabilidad computacional es el crecimiento
exponencial del espacio de soluciones factibles. La adicion de un solo nodo al sistema no solo
representa un incremento en la cantidad de variables, sino que genera un nuevo conjunto de
permutaciones e interacciones logisticas. Por esta razon, el siguiente analisis constituye una
aproximacion que permite entender como pequefias variaciones en los pardmetros de entrada
representan un aumento drastico en la dimension del espacio de soluciones que debe ser explorado.
5.4.1. Periodos

Las variaciones en los periodos se implementan mediante incrementos unitarios sucesivos,
con el fin de analizar el comportamiento del modelo a lo largo de un horizonte temporal expandido.
Tabla 4

Variacion de periodos

Escenario T D C K M Variables de decision Restricciones
1 2 2 2 2 4 590 784
2 3 2 2 2 4 978 1233
3 4 2 2 2 4 1430 1722
4 5 2 2 2 4 1946 2251

5 6 2 2 2 4 2526 2820
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Figura 8

Analisis de sensibilidad — Periodos de tiempo

Andlisis de sensibilidad -

Periodos
3000
2500
2000
1500
1000
500
0
0 2 4 6 8
—@®—Variables de decisidn Restricciones

Se evidencia que la cantidad de restricciones es mayor a la de variables, lo que es esperado
en modelos de optimizacidn con un gran nimero de condiciones restrictivas, las cuales se encargan
de guiar el espacio de soluciones. Es decir, el problema de estudio esta altamente condicionado
debido a la existencia de numerosas reglas que limitan las soluciones factibles, lo que refleja la
necesidad de coordinar maltiples decisiones interdependientes. La tendencia presentada muestra
una tasa de crecimiento alta en los primeros periodos y se muestra a continuacion:

e Det=2at=3,lasvariablesaumentan en 65.8% y las restricciones en 57.2%.
e Det=3at=4, elaumento es de 46.2% en variables y 39.6% en las restricciones.
e Det=4at=>5,elcrecimiento es 36.1% en variables y 30.7% en restricciones.
e Det=5at=6, el crecimiento disminuye a 29.8% en variables y 25.3% en
restricciones.
5.4.2. Distribuidores
La intencion inicial consideraba formular una estrategia de analisis basada en incrementos

de intervalos de dos distribuidores por escenario, pero al aumentar el nimero de distribuidores a
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6, el modelo excede el limite de 5000 filas o columnas impuesto por la licencia de uso comunitario
de GAMS, impidiendo su resolucion en las condiciones propuestas. Por consiguiente, los
escenarios evaluados se muestran a continuacion.

Tabla 5

Variacion de distribuidores

Escenario T D C K M Variables de decision Restricciones
1 2 2 2 2 4 590 784
2 2 3 2 2 4 1153 1461
3 2 4 2 2 4 1964 2406
Figura 9

Andlisis de sensibilidad — Distribuidores

Andlisis de sensibilidad -

3000 Distribuidores
2500
2000
1500
1000
500
0
0 1 2 3 4 5
—@—Variables de decisiédn Restricciones

Como se evidencia en la tabla 5, cada distribuidor adicional influye de forma significativa
en el total de variables y restricciones del sistema, ya que introduce nuevas rutas, decisiones de

asignacion y restricciones operativas dentro del modelo. Se evidencia que al aumentar el nGmero
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de distribuidores en un 100%, la cantidad de variables de decision aumenta en un 232.9%, mientras
que las restricciones totales aumentan en un 206.9%. De la misma manera se concluye que la
proporcidn de restricciones con respecto a las variables tiende a disminuir levemente a medida que
el nimero de distribuidores aumenta.
5.4.3. Clientes

El analisis de sensibilidad asociado a este parametro considera una variacion progresiva de
dos unidades en la cantidad de clientes y se muestra a continuacion.
Tabla 6

Variacion de clientes

Escenario T D C K M Variables de decision Restricciones
1 2 2 2 2 4 590 784
2 2 2 4 2 4 1140 1390
3 2 2 6 2 4 1818 2124
Figura 10

Andlisis de sensibilidad — Clientes
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Se observa que el aumento de este parametro genera un incremento significativo tanto en

la cantidad de variables como en las restricciones del modelo, aunque el crecimiento en las

restricciones es ligeramente menor aumentando en un 170.9%, en comparacion al 208.1% de las

variables de decision.
5.4.4. Flota de vehiculos K
Tabla 7

Variacion de vehiculos del primer escalon

Escenario T D C K M Variables de decision Restricciones
1 2 2 2 2 4 590 784
2 2 2 2 4 4 650 892
Figura 11

Analisis de sensibilidad — Flota primer escalén
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10

Debido a que el incremento de los vehiculos de la flota del primer escalon no

necesariamente genera nuevas rutas, ya que estas siguen restringidas por la demanda de los clientes

y la capacidad en cada nodo, se puede concluir que la cantidad de vehiculos del primer escalén no
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es un factor critico en la complejidad del problema, sino un recurso que se va ajustando dentro de
los limites y requerimientos operacionales.

5.4.5. Flota de vehiculos M

Tabla 8

Variacion de vehiculos del segundo escalon

Escenario T D C K M Variables de decision Restricciones
1 2 2 2 2 4 590 784
2 2 2 2 2 6 846 1088
Figura 12

Analisis de sensibilidad — Flota segundo escaldn
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Para la flota de vehiculos correspondiente al segundo escalon se evidencia un
comportamiento similar al de la flota del primer escalon, pero se observa que los cambios en estos
parametros son mas significativos en comparacion. Esto se debe principalmente a que los

vehiculos de la flota m tienen la posibilidad de empezar la ruta en diferentes origenes
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(distribuidores), y deben cumplir restricciones de capacidad y ventanas de tiempo para la entrega
en la altima milla.
5.4.6. Ventanas de tiempo

Para este analisis, se toman los parametros correspondientes al escenario 1 evaluado
anteriormente, con la particularidad de que se evaltua el comportamiento del modelo haciendo
variaciones en las ventanas de tiempo. Cabe aclarar que para efectos de presentacion, en la tabla 9
se asume una Unica ventana de tiempo comun para ambos clientes simplificando asi la
comparacion entre escenarios. Se valoran tres instancias diferentes: sin restricciones asociadas a
ventanas de tiempo, ventanas de tiempo amplias y ventanas de tiempo estrechas.
Tabla 9

Variacidén de ventanas de tiempo

Escenario TW (L.1) TW (L.S.) Costo total Variables Restricciones
1 —o0 +o0 4461,5 558 720
2 0 5 4461,5 590 784
3 0 1.5 5052,5 590 784

Se observa una menor cantidad menor de variables de decision y restricciones para el
escenario 1, lo cual es I6gico ya que no se tienen en cuenta las restricciones temporales. Para el
escenario con ventanas de tiempo amplias, se mantiene el costo de la corrida sin ventanas de
tiempo, lo que sugiere que las entregas siguen siendo factibles sin mayores ajustes en la planeacion.
Por ultimo, con las ventanas de tiempo estrechas, el modelo logra ajustarse operativamente a los

requerimientos, pero con un incremento importante en el costo total.
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En términos generales, el presente analisis permite identificar cuales parametros tienen mas
incidencia en el comportamiento del modelo y proporciona informacion clave para entender el
proceso de optimizacion del sistema de distribucion estudiado. Entre las observaciones mas
relevantes se encuentra el hecho de que el aumento de distribuidores y clientes aumenta de forma
significativa la complejidad del modelo, por lo que la expansidn de la presente red de distribucion
impacta directamente la escala computacional del problema.

6. Descripcién de la metaheuristica

En el marco de antecedentes formulado para la presente investigacion, se observa la
utilizacién de métodos de solucion aproximados ademas de las soluciones exactas. Con base en
esto se codifica para este modelo un algoritmo de solucién para el 2eIRPTW estudiado. A partir
de lo analizado en la revision de literatura, se identifica al recocido simulado (SA) como una de
las técnicas de solucién mayormente usadas para este tipo de problemas. Diferentes autores
utilizan esta metaheuristica con algunas variaciones, por ejemplo, en Mirzaei & Seifi (2015) se
formula un algoritmo metaheuristico hibrido que combina el recocido simulado (SA) con la
busqueda tabu (TS) para dar solucion a un 2elRP para transporte de productos perecederos. Por
otra parte, en el 2eVRPTW formulado por Rahmanifar et al.(2023) se propone un algoritmo de
recocido simulado (SA) y otro algoritmo de optimizacion basado en ingenieria social (SEO).
Finalmente, para el estudio en cuestion se propone un algoritmo de recocido simulado (SA)
mejorado con un operador de reparacion, el cual demuestra ser una herramienta eficaz para
resolver problemas de optimizacion combinatoria, en donde su capacidad de explorar soluciones
de manera amplia para escapar de optimos locales, acompafada de un operador de reparacion y un
mecanismo de diversificacion (utilizado Unicamente en las instancias de mayor envergadura)

permiten encontrar soluciones de alta calidad en tiempos razonables.
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6.1. Recocido simulado

El recocido simulado es un algoritmo de busqueda local bastante utilizado en el campo de
la optimizacién matematica. Este método probabilistico fue propuesto en 1983 por Kirkpatrick,
Gellet y Vecchi, quienes trataban de encontrar el minimo global para una funcién de costos
caracterizada por poseer multiples minimos locales (Bertsimas & Tsitsiklis, 1993). El nombre de
recocido simulado viene de la analogia al proceso que ocurre en la vida real en el campo de la
metalurgia, donde se produce un recocido fisico en los metales o sélidos, en el cual un sélido
cristalino se calienta, para posteriormente enfriarlo de forma controlada hasta que alcance un
estado donde la energia en la red sea minima, obteniendo un sélido sin defectos cristalinos. Si el
proceso de enfriamiento es lo suficientemente lento, el solido que se obtiene cuenta con una
integridad estructural muy superior gastando minimas cantidades de energia (Henderson et al.,
2006). A diferencia de un método de busqueda local simple (como un algoritmo de descenso),
donde el algoritmo explora un vecindario mas reducido tendiendo a estancarse siempre en optimos
locales (posiblemente lejanos al 6ptimo global), el recocido simulado utiliza una estrategia en
donde en algunos casos es posible elegir una solucién que aumente el costo, evitando estancarse
en Optimos locales y permitiendo una exploracion mas amplia del campo de soluciones. La
decision de aceptar 0 no un movimiento ascendiente depende directamente de la temperatura en la
que se encuentre el sistema, y viene determinada por una secuencia de probabilidad controlada. A
partir de lo expuesto en Eglese (1990), se procede a definir detalladamente cada uno de los
elementos que conforman la metaheuristica de recocido simulado, con el fin de garantizar la
coherencia teorica del modelo y fundamentar su implementacion en criterios metodoldgicos

validados en la literatura.
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6.1.1. Solucion factible

Se define a S como el conjunto de soluciones factibles que satisfacen todas las restricciones
matematicas impuestas por el modelo, aunque no necesariamente sea la mejor dentro del campo
global de soluciones.
6.1.2. Funcion objetivo

La funcion objetivo (F.O.) cuantifica el criterio de optimizacion en el problema. Para este
algoritmo, es la magnitud que se busca minimizar dentro del conjunto de soluciones factibles y el
namero de iteraciones definido.
6.1.3. Solucion inicial

Se define una serie de parametros de entrada para encontrar una solucion inicial, la cual es
definida como el estado i. Esta solucion es el punto de partida, y a partir de ella el algoritmo
empieza a iterar una vez definidas las demas caracteristicas del recocido simulado. Si el problema
cuenta con restricciones, se debe escoger dentro del espacio de soluciones una solucién que
satisfaga esas restricciones o de lo contrario permitir soluciones que no cumplan con todas las
restricciones impuestas a expensas de una penalizacion convenientemente definida.
6.1.4. Vecindario

Definase al vecindario como el conjunto de soluciones cercanas, que pueden generarse a
partir de la solucion actual. Muchos autores han demostrado que la eficiencia de un algoritmo SA
esta directamente relacionada con la estructura de vecindad utilizada, llegando a la conclusion de
que una estructura de vecindad que impone una topologia suave, en la que los 6ptimos locales son
pocos profundos, es preferible en términos de eficiencia y recurso computacional que una
estructura de vecindad irregular, en donde la cantidad de minimos locales con una profundidad

representativa es mucho mayor.
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6.1.5. Nueva solucion candidata

Se genera un estado j, vecino de i, a partir de una serie de perturbaciones efectuadas sobre
la solucidn actual. Asi mismo, se codifican mecanismos que aseguren la factibilidad de la solucion
modificada.
6.1.6. Temperatura

La temperatura dentro del bucle de recocido simulado se define como T, y hace referencia
al pardmetro que controla la exploracién del algoritmo, la cual afecta la probabilidad de aceptar
soluciones peores. El funcionamiento de este parametro implica que un aumento pequefio en el
valor de la funcién objetivo tiene mas posibilidades de ser aceptado que un aumento mas grande.
De igual forma cuando T es alto, la mayoria de los movimientos seran aceptados, pero conforme
T va disminuyendo su magnitud acercandose a cero, la mayoria de los movimientos que
representen un aumento en el valor de la F.O. seran rechazados. El algoritmo procede a intentar
un cierto nimero de movimientos de vecindad a cada temperatura, donde el pardmetro T se va
reduciendo de forma gradual. Generalmente, el SA se inicia con un valor T relativamente alto,
para evitar un estancamiento temprano en 6ptimos locales.
6.1.7. Criterio de aceptacion

En el SA, el criterio de aceptacion de una nueva solucién estd dado por una secuencia de
numeros aleatorios, los cuales tienen una probabilidad controlada. La diferencia entre la solucion

actual (i) y la vecina (j) se define como 6, y la probabilidad de aceptar un movimiento que causa

S
un incremento § en la funcidn objetivo generalmente se establece como e "7 visualizado con

mayor claridad de la siguiente manera:

{F.0.(j) —F.0.(0)}
P=¢ T
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6.1.8. Enfriamiento
Es necesario definir una funcion T(t), que controle la transicion entre los diferentes valores
de temperatura a evaluar. Los principales métodos encontrados en la literatura son:

e Enfriamiento geométrico. Este método hace referencia a la utilizacién de una
funcion de temperatura proporcional, el cual es el mas comin debido a su
simplicidad y eficiencia computacional. Un ejemplo puede ser:

T(t+1) = aT(t)
En donde a actia como una constante que representa el factor de enfriamiento,
generalmente definido como un valor cercanoa 1.

e Enfriamiento logaritmico. La disminucién de la temperatura ocurre de forma mas

lenta en comparacion con el método geométrico, lo que en problemas particulares

puede permitir una mayor exploracién en el campo de soluciones. Esta dado por:

To

T = 1+ Llog(l+1t)

Donde t representa la iteracion actual, T, la temperatura inicial y # controla la tasa
de enfriamiento.

e Enfriamiento lineal. Este método es particularmente Gtil en problemas donde se
requiere un descenso gradual, ya que permite reducir la temperatura a una velocidad
constante. Un ejemplo de este método seria:

T(t) =T, — tAT
Donde AT representa la tasa de disminucién de la temperatura de forma lineal.
6.1.9. Relacion con cadenas de Markov
El algoritmo de recocido simulado puede ser modelado usando la teoria de las cadenas de

Markov. Manteniendo el pardmetro T como una constante se podria modelar el problema como
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una cadena de Markov homogénea, en donde la matriz de transicion P;; que representa la
probabilidad de pasar del estado i al j es independiente del nimero de iteracién. En otro orden de
ideas, el SA también puede ser descrito como una serie de cadenas de Markov homogéneas de
longitud finita, con una reduccion progresiva de T. De esta forma se podria considerar como una
Unica cadena de Markov no homogénea de tiempo discreto, en la cual la probabilidad de cambiar
de un estado a otro es dependiente del nimero de iteracion.
6.1.10. Operador de reparacion
Es una herramienta opcional disefiada para ajustar soluciones no factibles generadas al

gjecutar la metaheuristica. En términos generales, este operador se encarga de detectar si una
solucion candidata viola alguna de las restricciones, aplicar modificaciones estratégicas que
conviertan esta solucion en una que cumpla con los requerimientos restrictivos del modelo, todo
esto minimizando el impacto en la calidad de la solucién y siendo computacionalmente eficiente.
Los operadores de reparacion pueden clasificarse en:

e Operadores de reparacion basados en eliminacion.

e Operadores basados en redistribucion.

e Operadores de expansion (Adicionan elementos faltantes).
6.1.11. Criterio de terminacién o parada

Determina cuando debe finalizar la ejecucién del algoritmo. La estructuracién del criterio

de parada es clave para balancear la exploracion y explotacion del espacio de soluciones. Algunas
de las condiciones de terminacion mas comunes en un SA engloban:

e NuUmero maximo de iteraciones.

e Temperatura minima alcanzada.

e Estancamiento en la mejora de la solucion.
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6.1.12. Solucién final

Es el punto final de la corrida del SA, definida como la mejor solucién encontrada una vez
se cumple el criterio de parada definido.
6.1.13. Representacion grafica del SA

Un diagrama de flujo general de un algoritmo de recocido simulado incluyendo un
operador de reparacion se muestra a continuacion.
Figura 13
Diagrama de flujo general Recocido Simulado + Operador de reparacion
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Nota: Adaptado de Eglese, 1990
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7. Disefio del algoritmo de Recocido Simulado

A continuacion se muestra el diagrama de flujo representativo del SA+RO construido

especificamente para el presente trabajo.

Figura 14

Diagrama de flujo algoritmo SA mejorado con repair operator
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7.1. Etapa 1: Inicializacion y generacion de solucion inicial

En esta primera etapa de la construccion del algoritmo de solucion se establecen los datos
de entrada con los que el sistema ejecutara el SA. Es el punto de partida del algoritmo y la correcta
definicion de estos parametros es clave para el funcionamiento y eficiencia del SA en cuestion.
7.1.1. Inicializacién

Se define la estructura del problema, en donde se dispone la cantidad de nodos con su
respectiva enumeracion y se asignan los valores de entrada de demanda, capacidades de las flotas
y los nodos, restricciones asociadas al tiempo, costos de envio y almacenamiento y otros
parametros operativos. De la misma forma, se fijan los parametros que conforman la estructura del
bucle de SA, incluyendo la temperatura inicial, la cual debe ser lo suficientemente alta para
permitir una mayor exploracion del espacio de soluciones; la tasa de enfriamiento, que se trabaja
de forma geométrica en el presente trabajo con un valor definido de 0,99 para las instancias
pequefias y 0,9999 para las ultimas tres instancias evaluadas; y el nimero maximo de iteraciones,
que actia como el criterio de parada principal dentro de este algoritmo.
7.1.2. Generacion de la solucion inicial

En esta fase se define una subfuncion “createlnitialSolution”, capaz de generar la solucién
inicial del problema, a partir de la cual el algoritmo realiza las debidas comparaciones con las
soluciones vecinas generadas posteriormente. La heuristica construida dentro de esta funcion
evoluciona notoriamente desde las instancias pequefias a las grandes, debido al incremento en el
requerimiento computacional y por ende, en la complejidad del problema. Por lo anterior, en el
presente documento se evidencian las diferencias en el algoritmo construido dependiendo del

tamanio de la instancia en el que fue aplicado.
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7.1.2.1. Heuristica constructiva para instancias pequefias

La version del algoritmo ejecutada en las instancias pequefias utiliza una heuristica

compleja y estratégica, efectiva en instancias con un namero reducido de nodos. A continuacion,

se describe su funcionamiento.

Célculo de necesidades y produccién: Inicialmente, el algoritmo calcula la
necesidad neta de inventario para cada CD por cada periodo. Este calculo se basa
en una proyeccion de la demanda de los clientes que se estima que ese CD va a
servir. Esta estimacion es temporal y simplificada y se usa Unicamente dentro de
esta subfuncién. A partir de ese calculo, se ajusta la produccion en planta en cada
periodo con el objetivo de cubrir esas necesidades proyectadas, acompafiada de un
factor de holgura que facilita la creacion de soluciones factibles.

Creacion de rutas del primer escalon: Para esta decision el algoritmo utiliza una
estrategia dirigida por costo. En primer lugar, se ordenan los diferentes CD segun
el costo de transporte desde la planta, a partir de lo establecido en la matriz de
costos c1. Una vez hecho esto se toma uno de los vehiculos k y se crea una ruta de
forma codiciosa, en donde el algoritmo busca el CD que tiene el costo de transporte
mas bajo desde la planta y lo afiade a la ruta actual y carga el producto. Esto se hace
porque se considera la mejor opcion inmediata. A partir de ese punto, se intenta
afiadir una nueva parada en otro CD dentro de esa ruta siempre que la capacidad
del vehiculo no sea excedida. Una vez el vehiculo esta en su limite de capacidad,
esa ruta se cierra volviendo a la planta y se toma un nuevo vehiculo para repetir el

proceso hasta que toda la necesidad proyectada en ese periodo sea satisfecha.
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Creacion de rutas del segundo escalon: Para este escaldn, se toma un enfoque de
servicio abierto, en donde el primer paso consiste en la creacion de un mapa que
refleja la demanda pendiente de los clientes para cada periodo. Una vez creado este
mapa, el algoritmo empieza a iterar sobre cada CD de forma secuencial, uno
después del otro. Esta estrategia intenta enviar todo el producto posible desde el
primer CD en el mapa, antes de considerar despachar un segundo camién desde
algn otro CD. A partir de aqui, se vuelve a tomar un enfoque codicioso para el
llenado de las rutas, en donde el algoritmo decide afiadir un cliente al vehiculo
actual siempre y cuando el CD de origen cuente con el suficiente inventario y la
demanda de ese cliente no hace que se supere la capacidad del vehiculo. Finalmente
la ruta regresa al CD de origen y se actualizan las variables globales dentro del

mapa construido.

7.1.2.2. Heuristica First Fit Decreasing (FFD) para instancias grandes

Debido a problemas de escalabilidad al aumentar el tamafio del problema, la heuristica

propuesta evoluciona para ser integral y consciente de las restricciones del problema, mejorando

a su vez la logica de enrutamiento simplista propuesta para las instancias pequefias.

Asignacion capacitada de almacenamiento: Se desarrolla un mecanismo que
busca evitar la sobrecarga de la capacidad de almacenamiento en los CD. Para esto
se construye nuevamente un mapa que ordena de menor a mayor el costo de
transporte para llegar a cada cliente, con el fin de asignarlo al CD mas barato si la
capacidad de este lo permite. Si no, prueba con el segundo CD méas econémico y

asi sucesivamente hasta encontrar un CD disponible para realizar el envio.
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Creacion de rutas del primer escalon: Para esta heuristica, se plantea una
estrategia previamente definida a partir del mapa construido anteriormente. Primero,
el algoritmo calcula la demanda agregada por cada CD sumando las demandas de
los clientes que le fueron asignados en el paso anterior, y a partir de ese valor, se
genera una ruta desde la planta que envie a cada CD especificamente la cantidad
que le fue asignada a repartir, asegurando que el producto se distribuya donde
realmente se necesita.

Creacion de rutas del segundo escalén: Con el objetivo de crear rutas que puedan
abastecer las demandas agregadas de los clientes, se utiliza ahora si la estrategia
First Fit Decreasing (FFD). Esto es posible porque ya el inventario esta ubicado
estratégicamente en cada uno de los CD por el ruteo realizado en el primer escalon.
Primeramente, la fase Decreasing brinda inteligencia a la heuristica ordenando de
mayor a menor la demanda agregada del conjunto de clientes. En este punto, el
algoritmo prioriza a los clientes con mayor demanda, asegurando que las
necesidades agregadas mas grandes se atiendan primero y ocupen eficientemente
el espacio disponible dentro de los vehiculos, dejando asi espacios mas pequefios
para los clientes con demandas agregadas mas manejables. Después, viene la fase
First Fit en donde, con la lista de clientes ya creada, se ejecuta una légica de primer
ajuste para cada cliente. Al comenzar la corrida, el conjunto de rutas para el primer
CD seleccionado esta inicialmente vacio. A partir de aqui, el algoritmo inicia un
bucle anidado que itera sobre las rutas que se van creando, comenzando siempre
por la primera (k = 1). Para cada ruta que se va creando, se calcula la carga actual

dentro del vehiculo y se verifica si afiadir la demanda del cliente actual sobre el que
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se itera excederia la capacidad del vehiculo k. Si esa condicion se cumple, el
algoritmo inmediatamente asigna el cliente a esa ruta y actualiza la secuencia y las
cantidades entregadas de momento. En este punto, se termina el bucle anidado y el
algoritmo no sigue buscando un mejor lugar para ese cliente, sino que se
compromete con la primera opcion factible que encuentra. Si el bucle se completa
sin que el algoritmo encuentre un lugar en el vehiculo para el cliente, se crea una
nueva ruta siempre y cuando haya vehiculos disponibles en la flota, esta ruta se
afade al final del conjunto de listas, para que los clientes con menor demanda
agregada intenten ajustarse a ella si la capacidad del vehiculo lo permite. Este
proceso iterativo continua hasta que todos los clientes estén asignados a una ruta
que permita que sus necesidades del periodo sean abastecidas.

Es fundamental clarificar que el objetivo de esta solucidn inicial obtenida es generar una
solucion estructuralmente factible, pero se omiten algunas de las verificaciones clave del problema,
las cuales delegan a otra subfuncion que evalla las restricciones mas complejas y costosas en
términos computacionales. En “createlnitialSolution” se hace una planificacién mas rapida, y es
“evaluateSolution” la encargada de someter esa solucion a un escrutinio mas riguroso para
verificar el cumplimiento de las ventanas de tiempo, rastrear el estado de cada lote de producto y
calcular costos de transporte, almacenamiento y frescura. La intencion es que el algoritmo siempre
sea capaz de generar una solucion inicial factible, ya que esto ayuda a explorar el espacio de
soluciones de forma mas eficiente, por eso se construyen estas heuristicas que son lo
suficientemente robustas para garantizar que esto suceda, sin embargo, si en algin caso
excepcional no se encuentra una solucién inicial factible, el algoritmo pasa a generar una solucion

vecina y de este punto parte la exploracion del espacio de soluciones.
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7.1.3. Funcion de evaluacion y modelo de costos

La funcion “evaluateSolution” es el centro de esta fase, y actia como un componente
transversal dentro del algoritmo SA+RO propuesto. Esta funcion actia como un auditor exhaustivo
durante todo el flujo del algoritmo, recibiendo cada una de las soluciones candidatas que se generan
durante la corrida con el fin de verificar su factibilidad, y en caso de que cumpla con todas las
restricciones operativas del modelo, también se encarga de calcular su costo total como la suma
de los costos de transporte, almacenamiento y penalizacion por frescura. Cuando recibe una
estructura de solucién que incumple alguna de las restricciones, esta funcion la declara inviable y
automaticamente le asigna un costo de penalizacion elevado, asegurando que sea rechazada por el
SA. A continuacién se detalla su funcionamiento para cada periodo t evaluado.

7.1.3.1. Envejecimiento de inventario y produccion

Como primera operacion, el algoritmo se encarga de simular el paso del tiempo sobre el
inventario que no se consumio en el periodo. Para esto, se toman los inventarios finales en cada
nodo del periodot — 1y el estado de cada lote de producto se incrementa en uno reflejando su
pérdida de frescura. La cantidad producida en el periodo t se afiade al inventario final en planta en
t—1, y ese producto nuevo siempre entra con el estado de mayor nivel de frescura (g = 0).

7.1.3.2. Evaluacion de rutas del primer escalén

En este punto se auditan las rutas que van desde la planta a los CD. Se realizan varias
validaciones criticas, entre las cuales se incluye una revision del inventario en planta, asegurandose
de que la cantidad de producto que se planea enviar en los vehiculos k no supere la cantidad
disponible en este nodo. Asi mismo, se verifica que la carga total de cada vehiculo no supere su
capacidad maxima, y que el inventario que se va a entregar a los CD no supere su capacidad de

almacenamiento. Es importante resaltar que el algoritmo disefiado sigue la metodologia FIFO
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(First in, First out) a la hora de cargar los vehiculos. Se priorizan los lotes de producto mas
antiguos disponibles con la intencion de minimizar la penalizacion por frescura. Finalmente, el
algoritmo rastrea efectivamente las diferentes edades que puede tener un mismo envio y transfiere
esa composicion de frescura al CD escogido como destino. Una vez hecho esto se calcula el costo
total de transporte en el primer escalén sumando los costos de cada arco recorrido.

7.1.3.3. Evaluacion de rutas del segundo escalon

Debido al aumento en el nimero de clientesy a la inclusion de ventanas de tiempo para las
entregas, esta es la fase mas compleja dentro de la subfuncién de evaluacion. Primero, antes de
crear cualquier ruta, se verifica que el CD de origen tenga suficiente inventario para cubrir la carga
proyectada. Después, el algoritmo calcula el tiempo de llegada acumulado para cada parada de la
ruta sumando los tiempos de la matriz de tiempos de viaje previamente definida. Para todos los
clientes, se verifica que la entrega se realice dentro de los limites establecidos, y si no es posible,
se declara esa solucion como inviable. De la misma manera, el algoritmo verifica que la carga de
cada ruta no supere la capacidad del vehiculo m. Seguidamente, asi como en el primer escalén, el
algoritmo sigue una politica FIFO buscando minimizar pérdidas y aumento en los costos, y una
vez hecho esto procede a calcular el costo de penalizacion para todas las unidades que fueron
entregadas con un estado de frescura g > 0. Finalmente, se acumula el costo total de transporte
usando la matriz de costos propuesta.

7.1.3.4. Evaluacion de costo de almacenamiento

Al final de la simulacion del periodo t, se calcula el costo total de almacenamiento
multiplicando el inventario final en cada uno de los nodos por su respectivo costo de
almacenamiento, luego se suma este costo al costo total de la solucién actual. Finalmente, el

algoritmo hace un ultimo chequeo para asegurar que la demanda de todos los clientes sea cero
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después de haber recibido producto desde los CD. De encontrar que alguna demanda queda
insatisfecha, la solucion actual se considera como inviable y se penaliza automaticamente.
Finalmente, se asigna la solucion inicial como se muestra en la figura 15.

Figura 15

Asignacion de solucion inicial

current_solution «— solucion inicial
current_cost «— costo inicial
best solution «— current solution

best cost «+ current cost

7.2. Etapa 2: Estrategia de diversificacion
Figura 16

Diagrama de flujo etapa 2 SA+RO

Inicio Etapa 2

Y,
Desde el inicio de la iteracion "n"

£El contador "iter_sin_mejora”
es mayor que el

i No
"umbral_reinicio"?

| Aplicar Mecanismo de Diversificacion |

Llamar a "createlnitialSolution()" |

para generar una nueva solucion La busqueda NO esta estancada

Llamar a "evaluateSolution()"
para obtener el nuevo costo total

v

‘ Actualizar estado actual ‘

v

Reiniciar contador de estancamiento
"iter_sin_mejora” = 0

v

Continuar a Etapa 3
(Generar solucién vecina)
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La figura 16 permite entender el funcionamiento de este control de estancamiento impuesto
Unicamente en las 3 instancias de mayor envergadura. Esta decision se toma considerando que, en
problemas con espacios de busqueda muy amplios es comun que se le dificulte al algoritmo salir
de éptimos locales y esta situacion se estaba presentando especificamente en las instancias mas
complejas. El objetivo principal de esta etapa no es el de necesariamente mejorar la solucion actual
de forma gradual, sino forzar al algoritmo a escapar del estancamiento cuando la bdsqueda se ha
vuelto improductiva. EI funcionamiento detallado de esta estrategia se expone seguidamente.

Primero, la variable “iter_sin_mejora” se define para hacer un monitoreo del estancamiento,
y es la encargada de rastrear la cantidad de iteraciones consecutivas en las que no se ha encontrado
una mejor solucion global. Cada vez que “current_soution” no mejora el “best_cost” el contador
incrementa en una unidad, y por otra parte, cada vez que el algoritmo mejora el “best_cost” actual,
el contador se reinicia permitiendo que la exploracion se siga realizando por ese mismo espacio de
soluciones.

En segundo lugar, se predefine un parametro que tiene la funcién de delimitar el nGmero
de iteraciones sin mejoras en el costo total. Expresado como un parametro de paciencia, se define
“umbral_reinicio” con un valor de 5000 para determinar si la busqueda local estéa siendo efectiva
0 no, y en caso de que una busqueda se extienda por mas de 5000 iteraciones sin encontrar una
mejor solucidn, se activa el mecanismo propuesto para diversificar la blsqueda.

Finalmente, el mecanismo ejecuta un salto drastico en el espacio de soluciones y para esto
se llama nuevamente a la heuristica de la solucion inicial con el fin de obtener una solucion que
no tenga relacion con el éptimo local en el que existe un atasco. En las corridas realizadas, este
mecanismo proporciona un balance entre la intensificacién y la diversificacion, y es fundamental

para obtener resultados de alta calidad.
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7.3. Etapa 3: Generacion y evaluacion de vecinos
Figura 17

Diagrama de flujo etapa 3 SA+RO

Inicio Etapa 3

V

—){ Generar Solucién vecina

LEs factible
el vecino generado? si

No

|  Aplicar REPAIR_OPERATOR |

y v
I Identificar restricciones violadas ] [Calcular & =F.O.(neighbor_cost) - F.O.(current_cost) > Fin Etapa 2
é A

| Modificar la solucion vecina I

JEs factible

2 Si
el vecino reparado?

No

Aplicar penalizacion y descartar
costo = BIG_COST

¢

Generar nueva solucion
n=n+1

En la figura 17 se evidencia de forma precisa el flujo del algoritmo propuesto dentro de
esta etapa. El nicleo de esta fase es la generacion de las soluciones vecinas que permiten explorar
el campo de soluciones de una forma mucho mas eficiente y robusta. A continuacion se presenta
de forma detallada cada seccidn del flujo presentado.

7.3.1. Generacion de vecinos

Una vez que el algoritmo tiene una solucion inicial de partida, el recocido simulado entra
en accién y comienza un bucle iterativo con el objetivo de promover algunos movimientos en la
solucion actual que permitan mejorar la solucion del problema. Para este proceso de busqueda

local se plantean 11 diferentes operadores que permiten generar perturbaciones controladas con el
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objetivo de encontrar mejoras incrementales. Dentro de los operadores de vecindad propuestos,
algunos son més simples y controlados, mientras que otros son mas disruptivos y robustos con el
fin de navegar eficazmente el espacio de soluciones. Se realiza una descripcion detallada de cada
uno de los operadores con el objetivo de entender su estructura y funcionamiento, acompafado de
un ejemplo ilustrativo que permite entender el funcionamiento de estos operadores de forma
grafica (Ver Apéndice E).

Estos operadores no se eligen de forma secuencial o determinista, sino que en cada
iteracion, la seleccion del operador que se ejecuta depende de una probabilidad ponderada,
introduciendo un elemento estocastico a la metaheuristica. Para esto, se define previamente el
vector “op_weights”, el cual contiene 11 valores numéricos que representan la probabilidad
relativa de cada uno de los operadores propuestos. La asignacion de esos pesos no es arbitraria ni
equiprobable, sino que busca equilibrar la intensificacion y la diversificacion dentro del espacio
de soluciones. Para esto, se realiza un proceso de calibracion de parametros en donde la asignacion
de pesos se define a través de una experimentacién preliminar, en el que se monitorea y registra la
contribucion de los diferentes operadores propuestos. Con base en esto, a los operadores que
generan un mayor impacto en la calidad de la solucion se les asigna una probabilidad mas alta, asi
mismo, a los operadores que demostraron durante las corridas de prueba una alta efectividad para
el refinamiento de soluciones se les asignan probabilidades mas controladas. Por otro lado, a los
operadores mas disruptivos y computacionalmente intensivos se les asigna una probabilidad
media-baja dependiendo del tamafio de la instancia. Finalmente, se escoge una distribucion de
probabilidades que proporciona tiempos de computo razonables y soluciones de alta calidad,

evitando a su vez la convergencia en 6ptimos locales prematuros.
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Dentro del algoritmo construido, la trazabilidad de la relevancia de cada operador se
establece en esta experimentacion previa que se menciona, durante la fase de calibracion de
parametros. Esto debido a que, al incluir un componente de aleatoriedad en el proceso de seleccion
del operador que se va a utilizar en cada iteracion, se evalta el comportamiento del algoritmo a
través de la contribucion agregada de todos los operadores a lo largo de multiples corridas. Por
ende, los 11 operadores construidos contribuyen de forma sinérgica al equilibrio entre la
intensificacion y la exploracion.

7.3.2. Evaluacién y reparacion de vecinos

Una vez la solucion vecina es generada esta pasa de nuevo a ser evaluada, y puede suceder
que se viole alguna de las restricciones impuestas, como por ejemplo exceder la capacidad de los
vehiculos (Qx Y Qn,), tener inventarios finales negativos en distribuidores o clientes, demanda
insatisfecha a alguno de los clientes o que se incumpla la ventana de tiempo establecida para las
entregas del segundo escaldn. Inicialmente, en este punto se les asigna a las soluciones no factibles
un costo muy alto denominado BIG_COST. Un SA tradicional descartaria esta solucion
directamente, posiblemente perdiendo algunas soluciones prometedoras, no obstante, en el
SA+RO formulado el operador de reparacion entra en accién en este punto para modificar esas
soluciones, intentando ajustar su factibilidad a través de una serie de cambios. Los diferentes
mecanismos de reparacion que se pueden aplicar se exponen a continuacion.

7.3.2.1. Sobrecarga de vehiculos.

Después de evaluada la solucion actual, si se encuentra que la capacidad de algin vehiculo
fue excedida, la reparacion identifica la ruta con sobrepeso y procede a eliminar clientes de esa

ruta tratando de que la carga total esté dentro de los limites de los vehiculos k o m.
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Figura 18

Repair operator — Sobrecarga de vehiculos

CLIENTE CLIENTE
1 2

Dem({t=1)=76 Dem{t=1)=70 Dem(t=1)=76 Dem(t=1)=70
Entregas(t =1) = 85 Entregasit=1) = 81 Entregas(t=1)=T79 Entregas(t=1) =70
Vehiculo M1: Vehiculo M1:
sequence =[1, 3, 4, 1] sequence =[1, 3, 4, 1]
quantities = {CD1: 151} > Gm quantities = {CD1: 149} < Qm

7.3.2.2. Ajuste de inventarios negativos.

Se analiza también el inventario final en cada uno de los nodos, para asegurarse de que
estos no tomen valores negativos. En caso de que se encuentre algin inventario negativo, el
operador de reparacion entra en accion para aumentar y redistribuir la produccion a través de los
distribuidores del grafo. En este punto también se validan otras restricciones, por ejemplo, después
de redistribuir la produccidn se hace un recuento de inventarios, y si algin CD no tiene suficiente
inventario para cubrir una de las rutas que hacia originalmente, se elimina esa entrega evitando
inconsistencias en la solucion.

7.3.2.3. Demanda insatisfecha.

El tercer mecanismo de reparacién que se habilita en el algoritmo es la modificacion de la
cantidad de rutas en el segundo escalon, especificamente cuando la demanda de alguno de los
clientes no se satisface durante el periodo t. Debido a que en este modelo no se aceptan faltantes,

este operador se encarga de asegurarse de que los clientes reciban toda la demanda requerida en



METAHEURISTICA PARA DAR SOLUCION A UN 2E-IRPTW 85

cada periodo t, a través de la creacidn de nuevas rutas directas que lleven el producto restante para
satisfacer sus necesidades. Estas rutas se crean siempre y cuando el CD de origen cuente con
suficiente inventario, y se verifique que efectivamente hay vehiculos disponibles dentro de la flota
M.

Figura 19

Repair operator — Demanda insatisfecha

CLIENTE CLIENTE
1 2

CLIENTE CLIENTE
1 2

Dem{t=1)=76 Dem(t=1)=70 Dem(t=1)=76 Dem{t=1)=70
Entregas(t=1) =85 Entregas(t=1) =66 Entregas(t=1)=79 Entregasit = 1) = 96
Vehiculo M1: Vehiculo M1:
sequence =[1, 3, 4, 1] sequence =[1, 3, 4, 1]

Solucién INVIABLE por faltantes en Cliente 2 Solucién FACTIBLE por RO en Cliente 2

En este ejemplo, el repair operator se encarga de crear una nueva ruta m después de hacer
las verificaciones necesarias, con el objetivo de satisfacer la demanda del Cliente 2.

7.3.2.4. Penalizacion en soluciones inviables.

Una vez aplicados los mecanismos mencionados anteriormente sobre la solucion actual, se
evalUa la solucidn para verificar su factibilidad en el contexto de los parametros y condiciones
restrictivas impuestas por el modelo. En caso de que el operador no sea capaz de reparar una
solucion, este procede a asignarle un valor muy grande de penalizacién denominado BIG_COST,

con el fin de descartar la solucion y proceder a generar un nuevo vecino.



METAHEURISTICA PARA DAR SOLUCION A UN 2E-IRPTW 86

7.4. Etapa 4: Criterio de aceptacion de soluciones vecinas
Figura 20

Diagrama de flujo etapa 4 SA+RO

Inicio Etapa 4

\¥
Calcular & =F.O.(neighbor_cosl) - F.O.(current_cost) |

iMejora la
solucién?

No
- . 5
| Calcular probabilidad de aceptacion P = ,(-7)
= - Si ZAceptar solucién
Aceptar solucién vecina como » peor?
nueva CURRENT_SOLUTION
No

7

Mantener CURRENT_SOLUTION

En esta etapa, el recocido simulado decide si se acepta 0 no la solucion vecina generada en

la etapa 2, basado en la comparacién de costos y la aplicacion de una funcion probabilistica que
permite aceptar soluciones peores que la actual, teniendo en cuenta la temperatura en la iteracion.
El primer paso es la evaluacidn de costos totales en la solucién vecina, con el objetivo de identificar
el valor de §. Si la solucién nueva permite minimizar los costos totales en comparacion a la
solucion actual, esta se acepta automaticamente, un ejemplo de esta situacion se presenta a

continuacion.
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Figura 21

Nueva solucion < solucion actual

current _cost = 6500 new_cost < current_cost
new _cost = 6350 solution = new_solution
Temperatura = 750 current_cost = new_cost

Como 6350 < 6500 la solucion se acepta automdticamente

En contraste, si la nueva solucion no es mejor que la actual, con el fin de escapar de

minimos locales y mejorar la exploracion del algoritmo se evalta una funcion de probabilidad de

., (current o5t —NeWepst)
aceptacion P = e 8 /1 en donde

la probabilidad de que se acepte una solucion
peor es mucho mayor cuando la diferencia entre los costos es pequefia, o al inicio de la exploracion
en el espacio de soluciones, donde la temperatura del sistema es mas alta.

Tabla 10

Funcién de probabilidad de aceptacion

Escenario Valor 6 T° Probabilidad de Decisién

aceptacion P esperada

Se acepta casi

1 Pequefia diferencia Alta P=1
siempre
2 Pequefia diferencia Baja P=0.6 Se acepta a veces
Se acepta pocas
3 Gran diferencia Alta P =03

VECeS

4 Gran diferencia Baja P=0 Casi nunca se acepta
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Un ejemplo numérico para ilustrar el funcionamiento de esta funciéon se muestra en la
figura 22.
Figura 22

Nueva solucion > solucion actual

current cost = 5200 if rand < probability
new cost=5500 solution = new_solution
Temperatura = 500 current_cost = new_cost

(5200-5500)
80

0 =e %375 % 0.687

En donde rand representa un nimero en el intervalo [0,1] generado de forma aleatoria. A
partir de esto, se presentan dos posibilidades:
e Sirand =0.45, como 0.45 < 0.687 la solucion peor se acepta.
e Sirand =0.8, como 0.8 > 0.687 la solucion se rechaza y se mantiene la actual.
7.5. Etapa 5: Mantenimiento del bucle de Recocido Simulado
Para esta etapa se realiza un reajuste de los parametros asociados directamente al recocido
simulado para mantener su estructura y garantizar un correcto funcionamiento. Debido a que los
procesos de la etapa 5 y 6 son cortos y secuenciales, se han priorizado los diagramas de flujo para
las etapas anteriores, las cuales representan una mayor complejidad. Se considera que una
representacion textual detallada es suficiente para explicar el funcionamiento de estas etapas de

forma clara y concisa.
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7.5.1. Enfriamiento y control de iteraciones.

La primera fase de esta etapa se encarga de mantener un control del parametro asociado a
la temperatura en la que se encuentra el sistema. La temperatura dentro del SA+RO actual permite
controlar el proceso de exploracidn, y sin la actualizacion de este parametro, el algoritmo pierde
su capacidad de exploracion global dentro del espacio de soluciones, y se comportaria como una
badsqueda local, limitando su eficiencia. La ecuacion de enfriamiento esta dada por T =T *
cooling _rate y en este caso se utiliza un enfriamiento de tipo geométrico usando un factor de
enfriamiento denominado cooling_rate, el cual propicia un enfriamiento gradual que permite pasar
de una etapa de exploracion amplia, a una fase de explotacién donde se intenta refinar soluciones
cercanas al 6ptimo local en el que se encuentre el algoritmo. A continuacion, la figura 23 permite
evidenciar el comportamiento de la temperatura en el sistema, y su relacion con el historial de
aceptacion para el ejemplo que se ha venido trabajando.

Figura 23

Evolucion de temperatura + historial de aceptacion

1000 Evolucion de la Temperatura y Decision de Aceptacion @
y u y o]
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800 108 2
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Nota: Tomado de MATLAB R2024b

Para esta corrida se asume una temperatura inicial del 1000, con una tasa de enfriamiento

de 0.99 y en donde el numero total de iteraciones se fija en 1000. Estos parametros se definen en
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estos valores ya que permiten una exploracion lo suficientemente grande del espacio de soluciones,
y al mismo tiempo permiten visualizar graficamente el comportamiento de los elementos de interés.
Esta grafica facilita entender el comportamiento de la temperatura, y cémo esta afecta la
probabilidad de que una solucién vecina se acepte o no. La curva azul representa la temperatura,
y se evidencia su enfriamiento gradual conforme avanza el nimero de iteraciones, hasta
estabilizarse en valores menores a 50 a partir de la iteracion 400 aproximadamente. Al inicio, el
SA estd en una fase de exploracion agresiva, donde se puede ver que la decisién de aceptar
soluciones peores es completamente dominante. La decision de aceptacidén de soluciones esta
definida por los puntos rojos en la grafica, los cuales representan si se acepta (1) o se rechaza (0)
la solucidn evaluada. Para la decision de aceptacion, se ve como en muchas iteraciones los puntos
en 1 son tantos que quedan superpuestos, al punto de formar casi una linea continua en la
coordenada vertical y = 1. Esto sucede porgue se tienen en cuenta todas las soluciones posibles,
no solo las peores que la actual, por esto se evidencia que se acepta la solucién en casi todas las
iteraciones. Lo verdaderamente interesante es evaluar la coordenada vertical y = 0, que representa
el rechazo de soluciones peores que la actual. Se refleja en la figura que cuando la temperatura del
sistema es elevada, la probabilidad de aceptacion de soluciones peores es baja, por lo que la
cantidad de puntos rojos en las primeras 400 iteraciones es baja, lo que quiere decir que no hay
muchas iteraciones en las que se decida rechazar la solucién evaluada. De la misma forma, se
puede evidenciar que conforme aumenta el nimero de iteraciones y la temperatura baja, el

algoritmo se vuelve mas estricto y rechaza muchas mas soluciones.
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7.5.2. Criterio de parada.
Figura 24
Evolucién del historial del valor de la F.O.

Evolucion del Costo durante la Ejecucion del SA

7000
Costo Actual
Mejor Costo
6500
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O
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0 200 400 600 800 1000

Iteraciones

Nota: Tomado de MATLAB R2024b

Para el SA+RO disefiado, se define un parametro para definir la parada del algoritmo y que
no itere infinitamente, asociado al nGmero maximo de iteraciones. La figura 23 permite evidenciar
como la temperatura del sistema va disminuyendo de forma gradual hasta llegar a valores cercanos
cero. Asimismo, la figura 24 permite ver como el algoritmo va iterando hasta llegar a las 1000
iteraciones definidas inicialmente para este ejemplo.

La grafica facilita observar el comportamiento y la evolucion de las soluciones evaluadas
en el sistema conforme aumenta el nimero de iteraciones. Tal como en la figura 23, en la figura
24 es posible evidenciar el funcionamiento correcto del algoritmo, en donde la linea roja representa
la solucién actual que se evalla. Se demuestra que la primera mitad de la exploracion tiene
caracteristicas mas agresivas, y las soluciones que se aceptan varian mucho una de la otra.
Contrariamente, alrededor de la iteracion 400 se evidencia un comportamiento mucho mas
conservador del algoritmo, validando asi lo expuesto anteriormente y verificando a su vez que el

SA+RO formulado efectivamente se comporta como un algoritmo de recocido simulado.
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7.6. Etapa 6: Finalizacion y seleccion de la mejor solucién

En esta fase, el SA+RO asigna la mejor solucion encontrada a lo largo de todas las
iteraciones y esta se guarda como la solucion final definitiva. Para esto se usan en MATLAB las
variables best_cost y best_solution.
Figura 25

Mejor solucion = solucidn actual

if current cost < best cost :
best solution «— current_solution

best _cost «— current_cost

Enfriamiento de T° :

Temperature <— Temperature * cooling rate

La figura 25 permite ver como el SA+RO va almacenando la mejor solucion encontrada
hasta el momento en el sistema, este mejor costo se registra dentro de best_cost, el cual es
representado en la figura 24 por la linea azul. Se evidencia como esta linea azul va disminuyendo
cada vez que se encuentra una solucién mejor a la actual, y cada vez que esto sucede, la variable
best_cost se actualiza y su comportamiento durante la corrida del algoritmo evidencia como los
operadores construidos son lo suficientemente robustos para encontrar soluciones mejores dentro

del espacio explorado.
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8. Experimentacion y resultados

Una vez disefiados tanto el método de solucidn exacta en GAMS como la metaheuristica
de MATLAB, se definen las instancias que conforman la experimentacion de la presente
investigacion.

8.1. Instancias propuestas

Las instancias que se proponen para la evaluacion del modelo matematico (2eIRPTW) se
dividen en dos grupos. Las primeras 3 instancias definidas se disefian para un modelo de tamafio
moderado, debido a la capacidad que ofrece GAMS en su licencia comunitaria (hasta 5000
variables y 5000 restricciones). Estas instancias son evaluadas tanto en GAMS como en la
metaheuristica disefiada en MATLAB, con el objetivo de comparar ambas herramientas en
términos de la calidad de la solucion obtenida y el tiempo computacional requerido.

Ademas de esto, se evallan 3 instancias adicionales para modelos notablemente mas
grandes, simulando asi redes de distribucion mas realistas en comparacion a las condiciones
observadas en casos reales. Estas instancias son evaluadas unicamente en MATLAB, dada su
flexibilidad a la hora de evaluar sistemas de mayor envergadura. Como se menciona en la
redaccion de los objetivos especificos, los datos empleados en todas las instancias evaluadas no
derivan de investigaciones previas, sino que corresponden a datos sintéticos ajustados de manera
intencional para garantizar la adaptabilidad del modelo, forzando la utilizacion integral de todas
las variables consideradas (mantenimiento de inventarios, penalizacién por estado de frescura,
ventanas de tiempo, entre otras), con el objetivo de evaluar el correcto funcionamiento y
comportamiento del modelo en condiciones especificas. La solucion exacta de las primeras tres
instancias se determina haciendo uso de GAMS 48.5.0 (ver Apéndice A), el algoritmo propuesto

se evalla en MATLAB R2024b (ver Apéndice B) y el andlisis estadistico se logra a través de



METAHEURISTICA PARA DAR SOLUCION A UN 2E-IRPTW 94

STATGRAPHICS 19.7.01 (ver Apéndice C). Todo esto haciendo uso de un computador portéatil
con un procesador Intel Core i5 de 2 GHz y 8 GB de RAM.
Tabla 11

Parametros de estructura — Instancias pequefias

Parametro Nomenclatura Valor

Periodos T 2

Planta P 1
Distribuidores D 2 + x, donde & € {0,2}
Clientes C 2 + |, donde p € {0,1}

Flota 1e K 2
Flota 2e M 4 + B, donde g € {0,1}

Tabla 12

Parametros de estructura — Instancias grandes

Parédmetro Nomenclatura Valor
Periodos T 4
Planta P 1
Distribuidores D 4 + 7, donde = € {1}
Clientes C 8 + |, donde pu € {2,4}
Flota 1e K D

Flota 2e M C
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Tabla 13

Parametros de demanda — Todas las instancias

Parametro Nomenclatura Valor (unidades)

Demanda clientes dem!,conue C y te T  Aleatoria y entera en el intervalo [60,100]

Tabla 14

Parametros - capacidad de flotas de vehiculos

Instancias Nomenclatura Valor (unidades / vehiculo*periodo)
Qx Qx € {500,650,600}
1-2-3
Qum Qum € {150,170,150}
Qk Qx € {750,1100,1200}
4-5-6
Oum Qum € {250,350,500}
Tabla 15

Parametros — capacidad de almacenamiento en nodos

Instancias Nomenclatura Valor (unidades / nodo*periodo)
Q;,conieD Q; € {450,550,300}
1-2-3
Q,,conueC Q, €{120,150,170}
Q;,coni €D Q; € {300,600,750}
4-5-6

Q,,conueC Q, € {170,250,300}
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Tabla 16

Parametros inventario inicial en nodos — Todas las instancias

Parametro Nomenclatura Valor (unidades / nodo)

Inventario inicial 19,19, 19 0

Para las instancias pequefias los tiempos de viaje son manejables, lo que permite imponer
restricciones méas estrictas en las ventanas de tiempo. Mientras que en las instancias grandes se
toma la decision estratégica de ampliar la flexibilidad de las TW con el fin de disminuir
incertidumbres operacionales causadas por el tamario del sistema.

Tabla 17

Parametros — capacidad de almacenamiento en nodos

Instancias Parametro Valor (unidades de tiempo)
Limite inferior tw), tw} € {0,1}
1-2-3
Limite inferior tw;; tw,, € {3,4,5}
Limite inferior tw) 0
4-5-6
Limite inferior tw;; 20

La tabla 18 permite evidenciar el rango en el que oscilan los diferentes valores asociados
al costo de transporte para cada subgrupo de instancias estudiado. A pesar de que no se define
explicitamente la localizacion de los nodos de forma geografica, se mantiene un orden logico en
donde se asume que entre mayor es el tiempo entre viajes para dos nodos, mayor sera el costo del

conjunto de aristas dirigidas que los conecta.
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Tabla 18

Parametros — costos de envio

Instancias Nomenclatura

Valor (pesos / periodo)

Cqi, Planta - CD

En el intervalo [500,750]

1-2-3
Ciw, CD — Cliente En el intervalo [250,370]
Cq;i, Planta - CD En el intervalo [690,720]
4-5-6
Cin, CD — Cliente En el intervalo [250,500]
Tabla 19

Parametros — costos de almacenamiento

Instancias Nomenclatura Valor (pesos / periodo)
Ch,, a€P Ch, € {1,2,3}

1-2-3 Ch;, i€D Ch; € {0.5,1,2}
Ch,, u€ecC Ch, € {0.5,1,2}
Ch,, a€P 0.2

4-5-6 Ch;, i€D En el intervalo [0.5, 2]
Ch,, uecC En el intervalo [2, 3.5]

A continuacion, la tabla 20 permite ver de una forma mas detallada y organizada cada una

de las instancias en las que se evalua el presente modelo de optimizacion.
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Tabla 20

Instancias evaluadas

Capacidad Capacidad
Instancia D C Flotas Nomenclatura
vehiculo almacenamiento

K=2 Qx = 500 Q; = 450

1 2 2 1-2-2
M =4 Qy = 150 Q, =120
K=2 Qx = 650 Q; = 550

2 2 3 1-2-3
M=4 Qy =170 Q, = 150
K=2 Qx = 600 Q; = 300

3 4 2 1-4-2
M=5 Qy = 150 Q, =170
K=4 0y = 750 Q; = 300

4 4 8 1-4-8
M=8 Qy = 250 Q, =170
K=4  Qg=1100 Q; = 600

5 4 10 1-4-10
M=10 = Q, =350 Q, = 250
K=5  Q=1200 Q; =750

6 5 12 1-5-12
M=12  Q, =500 Q, =300

8.2. Analisis de resultados

Inicialmente, se plantea un disefio de experimentos en funcién de los parametros
relacionados a la temperatura del sistema (temperatura inicial y factor de enfriamiento) dentro del
SA+RO. Este anélisis procede a ser descartado debido a los resultados iniciales del diagrama de
Pareto estandarizado, que evidencia que ni los efectos ni la interaccion entre ellos son

significativos, ya que ningun factor sobrepasa el umbral de significancia en la grafica. A
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continuacion, la figura 26 muestra los efectos evaluados en la instancia 4 sobre el tiempo
computacional.
Figura 26

Diagrama de Pareto estandarizado

Standardized Pareto Chart for Tiempo computacional

AB [

B:Factor de enfriamiento

A:Temperatura inicial

0 05 1 1.5 2 25
Standardized effect

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Con base en esto, el disefio de experimentos se realiza en funcion de la temperatura inicial
del sistema y el nimero de iteraciones, con el objetivo de analizar como la amplitud de la busqueda
inicial y el tiempo total de afinacion interactian entre si, y el efecto que tienen sobre la calidad de
la solucion final obtenida y el requerimiento computacional. Se presentan seguidamente los datos
utilizados para los factores a evaluar, en donde cada escenario propuesto es replicado tres veces,
con el objetivo de analizar variaciones en la funcién objetivo y en el tiempo computacional.
Tabla 21

Factores disefio de experimentos

Factor Nivel bajo (-1) Nivel alto (+1)

A Temperatura inicial 50000 100000

B NuUmero de iteraciones 100000 500000
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Para evaluar el rendimiento del algoritmo se plantean dos estrategias diferenciadas en
funcion del tamafio de las instancias propuestas. A partir de la tabla anterior se define un disefio
factorial 22 acompariado de su respectivo anlisis de la varianza, evaluado Gnicamente en las 3
instancias de mayor envergadura, que son en las que no se puede comparar el resultado exacto
obtenido por PLEM con la mejor solucion encontrada por la metaheuristica. Por otro lado, para las
3 instancias mas pequefias se planea evaluar la brecha de optimizacion (pesos) y tiempo
computacional (segundos), para justificar el desempefio del algoritmo en términos de precision y
eficacia.

8.2.1. Instancia 1 (1-2-2)

Para las primeras tres instancias se realizan tres réplicas tanto en GAMS como en
MATLAB, y a partir de los resultados obtenidos se toma el menor tiempo computacional y la
solucion optima (o la méas cercana en su defecto) para hacer el analisis comparativo. Para las
corridas en MATLAB se utiliza un valor de 1000 como temperatura inicial, se fija un maximo de
1000 iteraciones y la tasa de enfriamiento es 0,99 en todas las instancias pequefias.

Tabla 22

Resultados instancia 1

FUNCION OBJETIVO TIEMPO COMPUTACIONAL

Software R1 R2 R3 R1 R2 R3
GAMS 446150 446150  4461,50 0,670 0,740 0,700
MATLAB 4868,50  4917,75  4817,50 1,120 1,110 0,915

La solucion exacta para esta instancia se fija en 4461.5 haciendo uso de PLEM en GAMS.
La comparacion entre ambos métodos de solucion demuestra que, para esta instancia, el algoritmo

disefiado genera soluciones factibles en donde la diferencia porcentual en la calidad de la solucion



METAHEURISTICA PARA DAR SOLUCION A UN 2E-IRPTW 101

esaproximadamente 7.98%. Sin embargo, hay un incremento en el tiempo computacional de 0.245
segundos, representando un 36.57% de diferencia porcentual.
8.2.2. Instancia 2 (1-2-3)

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos para la configuracion 1-2-3 de la red
de distribucion estudiada.
Tabla 23

Resultados instancia 2

FUNCION OBJETIVO TIEMPO COMPUTACIONAL

Software R1 R2 R3 R1 R2 R3
GAMS 3900,40 3900,40  3900,40 0,920 0,833 0,816
MATLAB 512590  4091,05 4107,45 1,220 1,470 1,320

Los resultados indican que GAMS obtiene consistentemente el valor optimo de la funcion
objetivo, mientras que el algoritmo propuesto presenta un mejor desempefio para esta segunda
instancia evaluada, en donde el aumento en la funcion objetivo es de un 4.89%, pero

incrementando en un 49.51% el tiempo computacional requerido.

8.2.3. Instancia 3 (1-4-2)
Seguidamente, se presentan los resultados obtenidos al ejecutar el algoritmo disefiado y la
formulacion matematica exacta en GAMS. Se encuentran reducciones importantes en el optimality

gap existente entre los dos métodos de solucion evaluados.
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Tabla 24
Resultados instancia 3

FUNCION OBJETIVO

TIEMPO COMPUTACIONAL

Software R1 R2 R3 R1 R2 R3
GAMS 3924,25 3924,25 3924,25 1,230 1,240 1,330
MATLAB 5090,65 5081,65 5124,65 1,690 1,360 1,550

En esta instancia los resultados obtenidos son mas prometedores en cuanto al tiempo

computacional, demostrando mejoras valiosas en comparacion con instancias con menos nodos,

aunque sacrificando calidad en las soluciones encontradas. Para esta configuracion, el aumento en

la funcion objetivo fue de 29.49%, pero el incremento en el tiempo total de computacion se redujo

aun 10.57%.

8.2.4. Instancia 4 (1-4-8)

A partir de la instancia 4 empieza el analisis estadistico de los resultados, en donde para

cada instancia se presenta una tabla ANOVA, acompafiada de las graficas de interaccion y de

efectos principales para las variables evaluadas. Para las instancias 4-6 se utiliza un valor de tasa

de enfriamiento fijado en 0,9999.
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Tabla 25

Resultados instancia 4

103

FACTOR FUNCION OBJETIVO TIEMPO COMPUTACIONAL
Escenario | A B R1 R2 R3 R1 R2 R3
1 -1 -1 1 19231,10 19258,05 19325,10 | 190,4071 212,2670 188,8059
2 +1 -1 | 19268,45 19344,70 19266,25 | 213,3104 214,1847 210,5295
3 -1 +1 | 19210,15 19226,71 19258,95 | 921,7464 975,5788 1027,3919
4 +1  +1 | 19204,50 19252,75 19171,32 | 915,6610 963,9541 1365,9233

Con base en los resultados obtenidos se determina que el nimero de iteraciones es el Unico

factor estadisticamente significativo sobre la solucion final encontrada. A su vez, este mismo factor

es abrumadoramente dominante sobre el tiempo computacional requerido para correr el algoritmo,

siendo practicamente el Unico factor relevante para esta variable de respuesta.

Figura 27

ANOVA para TC — Instancia 4

Analisis de Varianza para Tiempo computacional

Fuente

Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 112465 1 112465 0,70 0,4264
B:Numero de iteraciones 2,03425E6 1 2,03425E6 126,99 0,0000
AB 6268,98 1 |6268,98 0,39 0,5490
Error total 128148, 8 |16018,5
Total (corr.) 2,17992E6 11

R-cuadrada = 94,1214 porciento

R-cuadrada (ajustada por g.l.) = 91,917 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 28

ANOVA para FO — Instancia

4

104

Analisis de Varianza para Funcion objetivo

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 0,364008 1 10,364008 0,00 0,9885
B:Numero de iteraciones 11363.4 1 113634 6,85 0,0307
AB 1460,59 1 |1460,59 0,88 0,3754
Error total 132621 8 |[1657.76

Total (corr.) 26086.4 11

R-cuadrada = 49,1609 porciento

R-cuadrada (ajustada por g.l.) = 30,0963 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

La ANOVA presentadas anteriormente, definidas para un nivel de confianza del 95%,

sugieren que el factor B es determinante y su impacto es altamente significativo en ambas variables

de respuesta. Ademas de esto, el R-cuadrado explica el 91.92% de la variabilidad computacional,

lo que indica que los factores analizados en los niveles definidos capturan la gran mayoria de las

variaciones observadas.

Figura 29

Efectos principales TC — Instancia 4

Grafica de Efectos Principales para Tiempo computacional
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 30

Efectos principales FO — Instancia 4

Grafica de Efectos Principales para Funcion objetivo
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Para ambas variables de respuesta, la linea para temperatura inicial es casi horizontal, esto
quiere decir que cambiar este factor en los niveles evaluados no tiene un efecto practico ni
estadisticamente significativo. Por otra parte, ambas lineas asociadas al nimero de iteraciones
cuentan con pendientes bastante pronunciadas, por lo que ambas variables estan fuertemente
dominadas por el namero de iteraciones. Para el TC, aumentar el nimero de iteraciones incrementa
el requerimiento computacional de forma predecible. Mientras que para FO, a mayor nimero de
iteraciones, el algoritmo es capaz de encontrar soluciones de mayor calidad.

Acto seguido se presentan las graficas de interaccion que muestran como los dos factores
combinados afectan (o0 no) a la variable de respuesta en cuestion. La figura 31 presenta un par de
lineas que son casi paralelas, lo que indica que la interaccion entre los factores A 'y B no es
significativa en el tiempo computacional. Ahora bien, la figura 32 da a entender que la
combinacion de los factores tiene algin efecto sobre la calidad de la solucion, pero el ANOVA

indica que no es lo suficientemente fuerte como para ser significativo.
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Figura 31

Interacciones TC — Instancia 4

Grafica de Interaccion para Tiempo computacional
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
Figura 32
Interacciones FO — Instancia 4

Grafica de Interaccion para Funcion objetivo
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

8.2.5. Instancia 5 (1-4-10)

A continuacion se muestran los resultados obtenidos para la instancia 5.
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Tabla 26

Resultados instancia 5

FACTOR FUNCION OBJETIVO TIEMPO COMPUTACIONAL
Escenario | A B R1 R2 R3 R1 R2 R3
1 -1 -1 1 19901,20 19933,35 19937,00 | 244,985 324,0348 247,0427
2 +1 -1 |19969,50 1999555 19957,05 | 218,5348 222,4991 273,6625
3 -1 +1 | 19884,20 19906,65 19903,05| 1066,421 1069,906 1072,109
4 +1 +1 | 19866,85 19912,70 19857,35| 1077,137 1050,783 1193,059

En funcion de los resultados encontrados, se establece un nivel de confianza de 95% en el
ANOVA para cada una de las variables de respuesta configuradas en el disefio factorial.
Figura 33

ANOVA para TC — Instancia 5

Analisis de Varianza para Tiempo computacional

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 10,4103 1 (10,4103 0,00 0,9466
B:Numero de iteraciones 2,08221E6 1 [2,08221E6 955,92 0,0000
AB 3813,09 1 13813,09 1,75 0,2224
Error total 174259 8 [2178,23

Total (corr.) 2,10346E6 11

R-cuadrada = 99,1716 porciento
R-cuadrada (ajustada por g.l.) = 98,8609 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 34

ANOVA para FO — Instancia 5

Analisis de Varianza para Funcion objetivo

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 7293 1 17293 1,62 0,2382
B:Numero de iteraciones 109717 1 109717 24 44 0,0011
AB 3589,75 1 |3589,75 8.00 0,0222
Error total 3590,94 8 |448,868

Total (corr.) 188817 11

R-cuadrada = 80,9819 porciento
R-cuadrada (ajustada por g.l.) = 73,8501 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Las dos figuras mostradas anteriormente indican que, en términos estadisticos, el factor B
es sumamente significativo tanto para el tiempo de computacidn, como para el valor de funcion
objetivo, obteniendo un valor-p mucho menor a 0.05 en ambos casos. Por lo que para esta instancia,
el namero de iteraciones es el principal determinante de la calidad de la solucion obtenida y del
tiempo requerido para encontrarla, aunque la interaccién entre A y B también es significativa

Unicamente para la calidad de la solucién encontrada.
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Figura 35

Efectos principales TC — Instancia 5

Grafica de Efectos Principales para Tiempo computacional
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Figura 36

Efectos principales FO — Instancia 5

Grafica de Efectos Principales para Funcion objetivo
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Analizando los efectos de la temperatura inicial en ambas variables de respuesta, se
evidencia que para el tiempo computacional la linea es practicamente horizontal, lo que indica que
este factor es irrelevante para esta variable; mientras que respecto a la funcion objetivo, la
pendiente positiva da a entender que un aumento en la temperatura inicial produce también un
aumento en la FO, lo que es negativo en este contexto ya que el modelo busca minimizar costos.
Agregando a lo anterior, el nimero de iteraciones presenta una pendiente positiva pronunciada
para el tiempo computacional, y una pendiente negativa pronunciada para la calidad de la solucion.
Esto significa que un mayor nimero de iteraciones representa tiempos de computacion mas
prolongados y mejorias en el valor de la funcion objetivo.

Figura 37

Interacciones TC — Instancia 5
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 38

Interacciones FO — Instancia 5

Grafica de Interaccion para Funcion objetivo
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

La figura 37 muestra que la interaccion de estos factores es irrelevante para el tiempo
computacional. En cambio, para la funcidon objetivo las lineas cuentan con pendientes mas
marcadas, con una evidencia visual de la interaccion estadisticamente significativa existente, esto
es sumamente valioso para el algoritmo construido, ya que permite entender que la optimizacion
de los parametros no es trivial, y es importante encontrar una combinacion sinérgica entre ambos
factores. En este caso, la mejor configuracion constituye un nivel alto tanto para el nimero de

iteraciones como para la temperatura inicial definida.
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8.2.6. Instancia 6 (1-5-12)
Tabla 27

Resultados instancia 6

FACTOR FUNCION OBJETIVO TIEMPO COMPUTACIONAL
Escenario | A B R1 R2 R3 R1 R2 R3
1 -1 -1 | 23886,05 23822,45 23890,05| 329,4723 327,3221 328,8472
2 +1 -1 | 23957,10 23947,05 23875,25| 332,4818 330,6329 323,9454
3 -1 +1 | 23795,65 23769,10 23697,40 | 2110,385 1847,541 1383,594
4 +1  +1 | 23803,85 23809,55 23741,30 | 1929,879 3269,089 1573,755

Los resultados obtenidos se recogen en la tabla 27, para los cuales se configura un disefio
factorial con 95% de nivel de confianza.
Figura 39

ANOVA para TC — Instancia 6

Analisis de Varianza para Tiempo computacional

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 171034, 1 |171034, 0,73 0,4171
B:Numero de iteraciones 8,5709E6 1 |8,5709E6 36,69 0,0003
AB 170357, 1 |170357, 0,73 0,4180
Error total 1,86905E6 8 233631,

Total (corr.) 1.07813E7 1

R-cuadrada = 82,664 porciento
R-cuadrada (ajustada porg.l.)= 76,163 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 40

ANOVA para FO — Instancia 6

Analisis de Varianza para Funcion objetivo

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F Valor-P
A:Temperatura inicial 6228,96 1 |6228,96 3,35 0,1048
B:Numero de iteraciones 482728 1 |482728 2593 0,0009
AB 649 741 1 |649,741 0,35 0,5710
Error total 14896,1 8 |1862,01

Total (corr.) 70047.6 11

R-cuadrada = 78,7343 porciento
R-cuadrada (ajustada por g.l.)= 70,7597 porciento

Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Los andlisis de varianza realizados indican que el factor B es sumamente significativo para
el comportamiento de ambas variables de respuesta, y para esta instancia de mayor complejidad
se consolida como el factor mas decisivo para la calidad de la solucién confirmando la estabilidad
del rendimiento del algoritmo. Se evidencia también un aumento considerable en el requerimiento
computacional, en donde para algunas configuraciones, se documentaron corridas cercanas a los
55 minutos (3269 segundos).

Figura 41

Efectos principales TC — Instancia 6

Grafica de Efectos Principales para Tiempo computacional
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01
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Figura 42
Efectos principales FO — Instancia 6

Grafica de Efectos Principales para Funcion objetivo
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Nota: Tomado de Statgraphics Centurion Version 19.7.01

Notese que para el tiempo computacional, ambos factores presentan una pendiente positiva,
por lo que unaumento en cualquiera de ellos representa un incremento en el tiempo computacional.
Sin embargo, en este caso solo el nimero de iteraciones (pendiente mas pronunciada) es
estadisticamente significativo sobre la variable de estudio. Por otra parte, la figura 42 muestra
visualmente que a mayor temperatura, el costo de solucion empeora, pero el efecto no es lo
suficientemente marcado para llegar a considerarse significativo. Caso contrario del factor B, el

cual presenta una evidencia visual mucho mas contundente.
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Figura 43

Interacciones TC — Instancia 6
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Figura 44

Interacciones FO — Instancia 6

Grafica de Interaccion para Funcion objetivo
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A partir de las graficas de interacciones presentadas se entiende que hay una ausencia total

de interaccion entre los dos pardmetros evaluados para ambas variables de respuesta. Esto debido



METAHEURISTICA PARA DAR SOLUCION A UN 2E-IRPTW 116

a que tanto en la figura 43 como en la 44, las lineas que representan la interaccién son
esencialmente paralelas, y este paralelismo esta respaldado por el valor-p obtenido en el ANOVA.

Antes de pasar al analisis final de los resultados, es crucial abordar la validacion de los
supuestos estadisticos subyacentes. El supuesto de independencia se satisface ya que cada réplica
obtenida al ejecutar el algoritmo es completamente independiente y no tiene influencia sobre las
ejecuciones posteriores. Ahora bien, tanto para los supuestos de normalidad como para los de
homocedasticidad, a pesar de que no se realizan pruebas formales que validen su comportamiento,
la literatura estadistica estudiada ratifica a él ANOVA como un procedimiento lo suficientemente
robusto en cuanto a este tipo de desviaciones moderadas que se pueden obtener en los resultados
(Montgomery, 2012). Por esto, dado que el principal objetivo de este andlisis es definir la
significancia y la magnitud de los efectos de los parametros analizados sobre las 2 variables de
respuesta, se considera que solidez y estructura del método ANOVA permite obtener conclusiones
validas para los propositos de este proyecto de investigacion.

De acuerdo con los resultados obtenidos en las 6 instancias evaluadas, se logra validar el
comportamiento del algoritmo propuesto, encontrando también una serie de caracteristicas
particulares relacionadas con los factores estudiados. Se encuentra que, dentro del subgrupo de las
instancias pequefias, el algoritmo obtiene soluciones mas cercanas al 6ptimo global del problema
cuando el tamafio del sistema es menor, conforme aumenta el nimero total de nodos en el sistema
es mas facil que el algoritmo no encuentre una estrategia similar a la 6ptima encontrada en GAMS.
Sumado a esto, los resultados asociados al tiempo computacional requerido para generar una
respuesta tanto para el método exacto como para la metaheuristica indican que este se relaciona de

forma directa con la complejidad y el tamafio del sistema que se evalUa. Asi mismo, a pesar de que
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el algoritmo no es capaz de reducir el requerimiento computacional en las instancias pequefias, si
garantiza soluciones de alta calidad, lo que valida la robustez de los operadores construidos.

El anélisis estadistico propuesto permite identificar la relevancia que tienen los factores
analizados respecto a las dos variables de respuesta analizadas en la configuracion del experimento.
Para el factor A, se entiende que en términos generales el impacto sobre el tiempo computacional
es minimo, en donde la temperatura inicial no demuestra tener un efecto principal significativo por
si sola en ningun caso. Mientras que el factor B resulto siendo el principal determinante tanto en
el tiempo computacional como en la calidad de las soluciones obtenidas. Finalmente, la interaccion
entre A 'y B no es fuerte en la mayoria de las instancias, aunque llega a ser estadisticamente
significativa en la instancia 5. Con base en esto, priorizando el tiempo computacional, es vital
controlar el nimero de iteraciones y reducirlo si se busca disminuir el tiempo total de ejecucion,
mientras que la temperatura inicial es indiferente en los niveles evaluados. Por otra parte,
priorizando la calidad de la solucion, es recomendable permitir niveles altos de iteraciones y de

temperatura inicial que permitan una exploracion del espacio de busqueda mas exhaustiva.
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9. Conclusiones

El analisis bibliométrico realizado permite evidenciar que la investigacion académica de
modelos de optimizacion matematica enfocados a problemas logisticos esta en alza. Especialmente
aquellos que involucran la rama de la investigacion de operaciones con un enfoque en temas de
localizacion, produccion, ruteo y gestion de inventarios. Se determina también que la gran mayoria
de estas investigaciones se hacen en paises desarrollados, posiblemente por la disponibilidad de
recursos, y el interés de grandes empresas multinacionales en reducir costos operacionales.

Se resalta también la relevancia que tiene el proceso del disefio y formulacion de los
métodos de solucién evaluados, destacando la complejidad de estos, en donde GAMS permite
encontrar la mejor solucion posible para el escenario propuesto gracias a la programacion lineal
entera mixta, que permite un alto grado de detalle a la hora de modelar todas las caracteristicas
restrictivas del modelo. Mientras que la construccion del algoritmo SA+RO en MATLAB es un
método aproximado, en donde se trabaja con una representacion simplificada del problema,
sacrificando precision en la exploracion del espacio de soluciones a cambio de eficiencia
computacional, especialmente para las instancias de mayor complejidad. Por estas razones, la
experiencia del investigador con los softwares a utilizar es determinante en la calidad de las
soluciones obtenidas, y en la estructuracidn correcta de todas las caracteristicas distintivas del
modelo. Ademas, la comparacién entre los métodos de solucidén utilizados revela un
comportamiento comun dentro del &rea de la investigacion de operaciones. En donde el gap de
optimizacion y el mayor tiempo computacional observados en las instancias pequefias no deben
ser interpretados necesariamente como una debilidad en el algoritmo propuesto, ya que el valor de
la metaheuristica reside en su capacidad de escalabilidad a la hora de abordar instancias de gran

envergadura, obteniendo soluciones de muy buena calidad en tiempos de computo razonables.
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El presente trabajo investigativo muestra que, para la red de distribucion planteada, la
amplitud de las ventanas de tiempo establecidas juega un papel importante en el costo total
encontrado por los métodos de solucion utilizados. Esto se prueba en las instancias evaluadas, en
donde se evidencia que las ventanas de tiempo afectan de forma notoria a la flexibilidad del ruteo
de vehiculos, en algunos casos llegando impedir la capacidad de generar soluciones factibles. Del
mismo modo, el modelo intenta en la medida de lo posible reducir al maximo o no almacenar
unidades en los distribuidores, manteniendo asi la penalizacion por el estado de frescura del
producto en valores bajos en las instancias propuestas. Se concluye también que para todas las
instancias, tanto en GAMS como en MATLAB, la estrategia final encontrada siempre incluye un
ruteo de vehiculos multi-parada en alguno de los periodos evaluados, garantizando asi una
reduccién en los costos asociados al transporte.

El algoritmo de recocido simulado mejorado con un reparador de operacién prueba ser
robusto y completo a la hora de encontrar estrategias de ruteo y manejo de inventarios. Este
algoritmo se disefi6 especificamente para este problema (2eIRPTW), y prueba ser eficiente a la
hora de encontrar soluciones factibles para las instancias evaluadas. Ademas de esto, la utilizacion
del repair operator es de suma importancia dentro de su estructura, ya que sin este, el SA
tradicional no lograba encontrar soluciones factibles en muchas corridas, para la mayoria de las
instancias evaluadas. De la misma forma, la inclusion del mecanismo de diversificacion propuesto
para las instancias grandes prueba ser una estrategia que afade valor al algoritmo, cuya funcion
principal es la de mitigar el riesgo de convergencia en optimos locales. La evidencia empirica de
las corridas realizadas durante la experimentacion refleja que el algoritmo logra en muchas
ocasiones encontrar mejores soluciones después de activarse el mecanismo, lo que sugiere que este

logra reorientar la busqueda hacia regiones prometedoras dentro del espacio de soluciones. Sin
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embargo, no se puede garantizar que la solucién final no sea en si misma un éptimo local de alta
calidad en lugar del dptimo global, especialmente con los resultados obtenidos en las instancias de
menor envergadura. De acuerdo con el andlisis de resultados del capitulo 8, se determina que el
SA+RO, a pesar de no llegar a disminuir el tiempo de corrida en comparacion a GAMS, es capaz
de encontrar soluciones muy buenas, en donde el incremento en la funcion objetivo oscila entre un
4.89% a 29.49%, en comparacion con el éptimo global.

Para las instancias mas grandes, el nimero de iteraciones es significativo en la mayoria de
las configuraciones planteadas, tanto para el tiempo computacional como para el valor de funcion
objetivo obtenido, en donde de forma general, se puede concluir que a mayor numero de
iteraciones, se obtienen mejores soluciones requiriendo mas recurso computacional. El
comportamiento de la temperatura inicial también fue analizado, en donde en la mayoria de las
instancias, no afecta el tiempo computacional requerido, y su impacto en la calidad de la solucién
depende de la instancia evaluada, y se recomienda un nivel inicial alto que fomente una
exploracion mas completa del espacio de soluciones.

La interaccion entre los factores tiene efectos significativos sobre las variables analizadas
exclusivamente en la instancia 5, lo que revela un comportamiento sofisticado del algoritmo y a
su vez sugiere que una calibracion de la sinergia entre los pardmetros evaluados es beneficiosa a
la hora de ajustar el rendimiento del SA+RO. En base a los resultados obtenidos, la estrategia
recomendada global es fijar la temperatura inicial en un nivel alto para fomentar una exploracién
mas completa del espacio de soluciones, y teniendo al nimero de iteraciones como el parametro
de control principal dentro del algoritmo, ajustando el balance entre la calidad de la solucion y el
tiempo de ejecucion deseado. Por estas razones, un balance adecuado entre la temperatura inicial

y el nimero de iteraciones es clave para potenciar el desempefio del algoritmo propuesto.
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10. Recomendaciones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la presente investigacion, algunas
propuestas de mejora para futuros proyectos incluyen:

Respecto a las ventanas de tiempo, se recomienda la utilizacion de no s6lo ventanas de
tiempo estrictas (hard time windows), sino también incluir flexibles (soft time windows) que
otorguen mayor flexibilidad al modelo en la planificacion de rutas, disminuyendo asi la cantidad
de soluciones no factibles.

En lo respectivo al modelamiento del deterioro por estado de frescura, para este trabajo se
acudio a un modelamiento lineal con una tasa de deterioro constante. Por ende se recomienda
explorar la opcion de modelar las caracteristicas perecederas de forma no lineal, exponencial o
estocastica, ya que posiblemente brinden un grado de realismo mayor al proceso de optimizacion,
permitiendo tomar decisiones mas eficientes, reduciendo asi desperdicios y costos.

Con el objetivo de hacer el IRP mas realista, se recomienda también la inclusion de
clusterizacion de clientes, en donde cada distribuidor cuente con su propia flota de vehiculos.
Ademas, debido a que la cadena de suministro estudiada se desenvuelve en la industria agricola,
lainclusion de multiples productos con diferentes tasas de deterioro podria agregar valor al modelo.
También seria interesante la inclusion de tiempos de servicio o de descarga a través de toda la red
de distribucion, para un enfoque mas preciso a la hora de atender a los clientes dentro de ventanas
de tiempo establecidas. Por ltimo, respecto al modelo se recomienda incluir criterios y costos
asociados al cuidado del medio ambiente.

En la construccion y desarrollo del algoritmo, se propone explorar otros métodos
heuristicos mas avanzados para la generacion de la solucién inicial, que brinden mas robustez al

recocido simulado y ayuden a guiar mas la exploracion del espacio de soluciones, asi mismo, la
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generacion de las soluciones vecinas también se puede mejorar con la utilizacion de otros
operadores que permitan perturbaciones mas grandes o métodos de enfriamiento mas sofisticados.
La hibridacion del algoritmo con algin otro método también puede mejorar significativamente el
desempefio del mismo, por ejemplo combinandolo con una bdsqueda tabld que brinde ese
componente de memoria estructurada durante la exploracion de soluciones, o con un método como
la optimizacion por enjambre de particulas que permita encontrar soluciones iniciales de mejor
calidad. Finalmente, afrontar este tipo de modelos a partir de la teoria robusta de optimizacién
puede ser beneficial, esto debido a la complejidad del problema estudiado y de todas las

caracteristicas particulares atribuidas a esta red de distribucidn.
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