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Abstract

Road freight transport corresponds to the distribution stage of the supply chain; thus, it is essential for companies can meet their
commercial objectives. The Vehicle Allocation Problem (VAP) is aimed at planning of a set of vehicles that will attend the
geographically dispersed demand. This paper develops an optimization tool that performs out freight transport assignation for the
operation located in the port of Buenaventura, considering the restrictions for the VAP in order to maximize the total profit that
depends on the benefits of transporting loaded vehicles and the associated costs of repositioning empty vehicles, to fulfill its
demand.

The design process began with a statistical analysis to determine the factors that affect the total profitability of the company, and it
delimits the parameters and variables involved in the proposed model. The solution put forward corresponds to a Mixed Integer
Linear Programming model (MILP) for small instances, CPLEX executed the Neos online server and to a Simulated Annealing
(SA) metaheuristic programmed in Visual Basic for Application (VBA). For the execution of the above-mentioned models, the
user must enter the input parameters to obtain the weekly planning taking into account the restrictions to find feasible solutions.
For the design verification the MILP and the SA were implemented with the same real instances that are present in the operation
of the company with the aim to evaluate the performance of the proposed models.

As a result, when evaluating the utility, it was found that when implementing the MILP and the SA improve the solution by 32.1%
and 43.2%, respectively compared with the actual planning of the company, in addition, SA provides faster results compared to the
MILP, although on average it is 8% below the optimal solution. Finally, the results obtained were compared in larger instances
presented in the operation of the company in comparison with the SA, in this way, the SA achieved an improvement in profit of
41.0% in an acceptable runtime.
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1. Justificacién y planteamiento del problema

El transporte de carga por carretera en Colombia es un aspecto relevante en la economia, teniendo en cuenta que la
movilizacién de la carga por este medio representa el 73.2 % de participacion (Departamento Nacional de Planeacion
[DNP], 2018b) y $33.2 billones, equivalente al 4.01% del PIB nacional (Ministerio de Transporte, 2018). Por ello, el
transporte de carga terrestre se convierte actualmente en el medio por excelencia para disponer los productos al alcance
del consumidor final en el territorio nacional (Rodriguez, 2013).

En el actual entorno econémico y globalizado, las empresas estan mas interconectadas y dependen mas del
transporte para sus negocios. La competencia entre empresas de carga se ha vuelto mas intensa y el uso eficiente de
los recursos, como los camiones y la red de carreteras, se vuelve cada vez mas importante (Yu y Dong, 2013). Sin



embargo, actualmente en Colombia, el 33.7% de los viajes deben hacerse vacios (DNP, 2018b). En otras palabras, por
cada 3 viajes realizados uno se hace sin carga, incurriendo en costos innecesarios.

Lo anterior, lleva a considerar uno de los principales desafios operativos que enfrentan los operadores de carga que
consiste en la asignacion de vehiculos a los servicios requeridos para el transporte de carga por carretera:

Dada la dispersion geogréafica por demanda de servicios de transporte de carga, se disponen vehiculos vacios en
sitios donde no son necesarios o se ocasiona una carencia de vehiculos en otras regiones donde hay demanda. Por
lo tanto, los vehiculos deben moverse vacios o es necesario encontrar carga adicional para ubicarlos donde se
requieran. (Vasco y Morabito, 2016, p. 118)

Si bien el desplazamiento de vehiculos vacios no genera directamente beneficios para las empresas, estos son
necesarios para la continuidad de las operaciones de transporte. En consecuencia, la asignacion de vehiculos de carga
es un componente importante de las operaciones de planificacion y control de las empresas de transporte de carga por
carretera (Alvarez et al., 2019).

La asignacion de vehiculos esta influenciada directamente por factores como la demanda y el tipo de vehiculo, ya
que permite deducir el nimero de viajes que, en promedio, deberia hacer cada camion al afio para satisfacer la demanda
(Chavarro y Garcia, 2013). En cuanto a la demanda, para el afio 2018 se movilizaron por carretera aproximadamente
243.1 millones de toneladas que fueron distribuidas en 33.3 millones de viajes. Dicha carga se encuentra en los
principales centros de produccion y de consumo ubicados en Bogota, Medellin y los puertos de Buenaventura,
Cartagena y Barranquilla (DNP, 2020).

Por su parte, para el factor de tipo de vehiculo, el ministerio de transporte ha habilitado 3554 empresas de transporte
y al parque automotor de carga. Este Gltimo, cuenta con capacidad superior a 10.5 toneladas y estd conformado por
112.1 mil vehiculos (camiones y tractocamiones). Los vehiculos que movilizan mayor porcentaje de carga son los
denominados C2, C3 y C4 que son vehiculos de carga con su respectivo nimero de ejes y los tractocamiones C3S2 y
C3S3 (llustracion 1). Entonces, es necesario analizar estos dos factores para asignar correctamente una flota
heterogénea de vehiculos para atender la demanda en el espacio y el tiempo. Esto constituye una ventaja competitiva
para que los operadores logisticos reduzcan costos y aumenten las ganancias (Vasco & Morabito, 2016).

llustracion 1. Tipos de vehiculos y sus caracteristicas.

TIPODE TONELADAS VIAJES  VIAJES CAPACIDAD
CAMION (Millones)  (Millones) VACIOS (%) 0]

5851 1969 347 8

1990 302 391 18

1.85 148 32.7 23

4360 332 366 32

°‘ 10853 575 @ 307 35

o—000
OTROS | 074 005 337 28
TOTAL 24317 3335 337

Fuentes: DNP (2020, p. 40).

Ademas, el costo logistico es una variable relevante para medir la competitividad de un pais (Avila, 2015). Este
representa el aproximadamente 13.5% de las ventas de las empresas a nivel nacional. A su vez, el costo de transporte
representa el 35.2% de participacion en el costo logistico y se generan mientras el vehiculo se encuentra realizando
recorridos. Por consiguiente, el indice de productividad de la utilizaciéon de los vehiculos de transporte de carga es
mas representativo en los recorridos nacionales, con un promedio de 3106 km al mes, en contraste con los urbanos
que presentan 2330 km al mes (DNP, 2018a, p. 30).

En este sector econdmico se destaca la empresa Grupo OET, la cual trabaja con mas del 15% de empresas
generadoras de carga y 25% de los operadores logisticos en Colombia. Grupo OET funciona como un agente



intermediario y realiza funciones como: asistencia logistica, soluciones digitales, centrales y medios de informacion,
y gestion de riesgo. Ademas, posee una plataforma denominada AVANSAT que permite recolectar diferentes datos
relacionados con la operacién de distribucion y transporte de las empresas asociadas (R. Rodriguez, comunicacion
personal, 28 de agosto de 2020).

El proceso de recoleccion de informacion realizado por AVANSAT se muestra en la llustracion 2. Dicha plataforma
facilita el flujo de informacion entre los encargados de la operacidn de transporte y la empresa generadora de carga.
Con base en los datos suministrados y los conocimientos empiricos de cada una de las empresas, se establece la ruta,
el tipo de vehiculo y puntos de control necesarios para reducir el riesgo. Estos aspectos varian segin las necesidades
especificas de cada cliente.

llustracion 2. Proceso de Recoleccion de Informacién Plataforma AVANSAT
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Grupo OET busca a través de nuevas soluciones tecnoldgicas impactar el sector de transporte, para lo cual pretende
realizar acciones de innovacién, tales como la implementacion de acciones innovadoras como practicas colaborativas
y el desarrollo de plataformas abiertas para el intercambio de informacién. Segun el informe de resultados de la DNP
(2018a), como se muestra en la llustracion 3, las acciones de innovacion dichas anteriormente, fueron puestas en
practica por 18.9% y 11.5% de las empresas encuestadas, respectivamente.
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Fuente: Grupo OET (2020).

llustracion 3. Acciones innovadoras implementadas por empresas en Colombia
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Fuentes: DNP (2018a).

La implementacién de practicas colaborativas y el desarrollo de plataformas abiertas estan orientadas al uso de los
datos que recopila AVANSAT. Por lo tanto, con la informacion suministrada por el software se identifica una buena
oportunidad en el analisis de los diferentes comportamientos en la oferta y demanda de vehiculos, con el fin de
establecer estrategias que permitan mejorar el transporte de carga de las empresas involucradas con Grupo OET. En
consecuencia, se busca mejorar la asignacion de vehiculos para reducir los viajes vacios, garantizar la satisfaccion de
la demanda y maximizar la utilidad.

La metodologia actual que aplican las empresas vinculadas a Grupo OET consiste en un trabajo independiente, y
la toma de decisiones de la asignacion de vehiculos se realiza Gnicamente a partir de la experiencia, ya sea de sus
transportadores o de los operadores logisticos. Esto constituye una desventaja ya que hay un bajo control de las
variables mencionadas, tales como viajes vacios, variacion de la demanda y distribucién de los vehiculos de carga, ya



que, al no tener estandarizado el proceso, no se puede establecer con facilidad el grado de afectacion derivada del
proceso de asignacion. Ante la situacién encontrada, se plantea la siguiente pregunta: ; Cémo se puede desarrollar una
herramienta para realizar una asignacion eficiente de los vehiculos de carga, teniendo en cuenta las caracteristicas de
los mismos, con el fin de garantizar el cumplimiento de la demanda?

2. Antecedentes

En las operaciones diarias, las organizaciones de transporte deben considerar como administrar sus flotas para
operar sus sistemas de transporte de carga de manera rentable. Sin embargo, el servicio puede causar un desequilibrio
de vehiculos en diferentes puntos del territorio (Kochel et al., 2003). De acuerdo a lo anterior, se discuten varios
articulos de investigacién relacionados con la optimizacion del uso de los vehiculos de carga y métodos de solucién
destacados.

La investigacion de operaciones tradicional ha abordado el problema para transporte de carga que envian solo una
solicitud a la vez. El objetivo es encontrar la ruta de costo minimo que atraviese todos los arcos como en el problema
de las gruas apiladoras (Coja et al., 2006). Los problemas de carga de camiones son relativamente simples ya que cada
entrega debe realizarse inmediatamente después de su recoleccion y, por lo tanto, cada solicitud puede tratarse como
un nodo, haciendo que el problema sea similar al cl&sico problema de enrutamiento de vehiculos (VRP) (Toth y Vigo,
2002).

Una variante del VRP es el pickup and delivery (PDP). EI PDP es una gran familia de problemas de rutas de
vehiculos que transportan objetos o personas entre origenes y destinos, donde en su mayoria se plantea para solo un
vehiculo. Los PDP se clasifican con frecuencia en tres grupos segun el nimero de origenes y destinos: muchos a
muchos, uno a muchos y uno a uno (Berbeglia et al., 2007). Resolver este problema de manera 6ptima y rapida ayuda
a mejorar la eficiencia operativa de los transportistas y contribuye a satisfacer la demanda (Qiu et al., 2017).

Con respecto al problema de PDP uno a uno, se presentan algunas modificaciones. Una de ellas es cuando el
problema no permite el transbordo. Rodriguez y Salazar (2011) y Dumitrescu et al. (2010) formularon este como un
problema del agente viajero de recogida y entrega (TSPPD), donde un vehiculo con una capacidad limitada debe
transportar ciertos productos desde sus origenes hasta sus destinos. En este mismo sentido, Gronalt et al. (2003)
presentaron el problema de entregar camiones completos entre diferentes centros de distribucién con ventana de
tiempo, donde cada centro de distribucion requiere tanto recogidas como entregas de mercancias. Los autores hacen
una formulacion de Problema Lineal (PL) que se puede utilizar para generar limites inferiores. La funcion objetivo es
minimizar los movimientos de vehiculos vacios. Los resultados se informan para problemas con hasta 512 pedidos y
ocho depdsitos. A su vez, Dumas et al. (1991) presentan una formulacién exacta y un método de solucion para el PDP
con un solo camién de carga con ventanas de tiempo (PDPTW). Utilizan un enfoque de particion de conjuntos
combinado con un procedimiento de generacion de columnas para encontrar el conjunto de rutas de costo minimo.
Una caracteristica notable es el hecho de que cada camion ofrece solo un recorrido.

Sumado a lo anterior, Dai y Chen en 2012 desarrollaron un estudio del problema de colaboracion de transportistas
en el servicio de recogida y entrega (CCPPD), donde se atiende dos cuestiones importantes que son la reasignacion
Optima de las solicitudes de viajes entre los transportistas para maximizar el beneficio total de la alianza y una
asignacion justa de los beneficios entre los transportistas para mantener la estabilidad de la alianza. Se proponen tres
mecanismos de asignacion de beneficios que se basan en el valor de Shapley, el concepto de asignacion proporcional,
y la contribucion de cada operador en ofrecer y atender solicitudes, respectivamente. En consecuencia, aumentan las
tasas de utilizacion de los vehiculos y se reducen los traslados vacios.

Ademas, otros autores presentan distintos enfoques donde se incluyen diferentes factores que influyen en la
asignacion de vehiculos. Bozkaya et al. (2017) examinan el problema de optimizacion de rutas del transporte de
objetos de valor en operaciones de efectivo en transito (CIT) surgiendo como una variante del problema de
enrutamiento de vehiculos capacitados (CVRP) con ventanas de tiempo y PDP. Ellos consideran una funcién
biobjetivo que intenta minimizar el costo total de transporte y factores de seguridad de transportar objetos de valor a
lo largo de las rutas disefiadas para elegir los pares de origen-destino més seguros durante una secuencia de dias.
Adicionalmente, en el estudio realizado por Bobrova y Stepanov (2019), se plantea un modelo basado en el analisis



de factores de logistica de transporte, a partir de variables como tipo de transporte y la combinacion de vehiculos de
carga. El resultado del estudio es una férmula que permite evaluar la eficiencia potencial de la logistica de transporte.

Por otra parte, se encuentran los problemas de asignacién de vehiculo (VAP), que consiste en, dado un conjunto de
demandas conocidas de transporte de carga entre terminales (centros de almacenamiento o distribucién), asigna
vehiculos vacios a los terminales para atender la demanda, de tal forma que maximice el lucro generado por los
servicios completados y minimice los costos de viajes de vehiculos vacios (Alvarez et al., 2019, p. 330). Las decisiones
a tomar en el VAP implican determinar qué demanda de transporte de mercancias se va a atender, ademas de definir
el reposicionamiento de vehiculos vacios para atender la demanda futura.

Vasco y Morabito en 2016 estudiaron el VAP sobre el modelado de operaciones de transporte a gran escala que
involucran la asignacion y reposicionamiento de camiones para operadores logisticos en el contexto del sistema
brasilefio de transporte de carga por carretera:

Se considerd que parte de la demanda podia quedar insatisfecha, algunos vehiculos estaban restringidos a ciertos
movimientos y existian diferentes tipos de vehiculos (aunque todos los vehiculos fueran del mismo tamafio, debian
ser tratados de manera diferente ya que podian ser propiedad de la empresa, pertenecer a un contratista
independiente o pertenecer a un tercero transportista). Se hizo énfasis en la caracterizacion de situaciones reales,
el modelado matematico del problema, la validacion del modelo en instancias de la vida real y el uso de
metaheuristicas, como GRASP, recocido simulado (SA) y optimizacién de colonias de hormigas, para obtener
soluciones factibles. (Vasco y Morabito, 2016, citado en Cruz et al., 2020, p. 2)

En adicion a lo anterior, Powell (1986) ha estudiado ampliamente el VAP en un contexto dindmico aplicado a la
industria del transporte por carretera. El autor presenta un modelo matematico dinamico no lineal teniendo en cuenta
la incertidumbre en los pronosticos de demanda futuras en determinadas regiones y cdmo estas estimaciones afectan
en las decisiones de asignacién de camiones. Ademas, Powell, en general, considera los casos en los que la flota opera
servicios de larga distancia en respuesta a demandas dinamicas. Sin embargo, este desarrollo implica la recoleccién
de datos en tiempo real para toma de decisiones, lo cual constituye una limitacion en el proyecto a desarrollar.

Todos los articulos anteriores abordan un problema que es similar a la optimizacién del uso de los vehiculos, aunque
ninguno es idéntico, muestra que algunos estudios se desarrollaron principalmente para el transporte por camion, y
ciertos autores incluyeron en los modelos matematicos la demanda asociada. “Generalmente, este tipo de problema
pertenecen a la clase NP-hard y no existen algoritmos exactos eficientes para resolver estos casos en tamafios realistas.
Por lo tanto, tales problemas pueden resolverse mediante metaheuristica que puede conducir a soluciones suboptimas
de calidad desconocidas a priori” (Gronalt et al., 2003).

En lo referido al estado del arte de las metaheuristicas, se encontré que los algoritmos que han presentado mayor
acogida para la resolucién de problemas de localizacién y enrutamiento de vehiculos, corresponden a GRASP, SA 'y
la busqueda de vecindad variable (VNS), lo que se puede evidenciar en el resumen de antecedentes Tabla 1.

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), consiste en un procedimiento iterativo de dos fases,
constructivay busqueda local (Vasco y Morabito, 2016). Se crea una solucién inicial factible y se explora el vecindario
para hallar un 6ptimo local. Por su parte, el VNS, en palabras de Gil et al. en 2018, es un algoritmo metaheuristico
que busca resolver problemas complejos de optimizacion tanto combinatoria como global. Parte de una solucién
inicial, que se mejora con la basqueda local, al final se obtienen 6ptimos distintos por cada vecindario. Por Gltimo, el
SA es un proceso estocastico de pruebas que se deriva de la analogia al proceso fisico de recocido de metales, fue
enunciada por Kirkpatrick et al. en 1983. Su particularidad es que tiene la caracteristica de permitir soluciones que
empeoran la funcion objetivo, para salir de 0ptimos locales y llegar a una mejor solucion.

Esta Gltima metaheuristica, sigue un proceso iterativo de generacion y reemplazo de la solucion actual. Genera
transformaciones locales con operadores de bdsqueda. Posteriormente, se emplea un proceso de busqueda local
aleatorio y acepta nuevas soluciones que empeoran la solucién actual con cierta probabilidad. Esto Gltimo, permite
escapar de éptimos locales para poder Ilegar a mejores soluciones. Una caracteristica fundamental es que a medida
que el algoritmo avanza, la probabilidad de aceptar una solucidon mala, es mas baja (Reyes, 2020). Por otro lado, es



aplicable a variedad de problemas, ya que permite afiadir nuevas restricciones y adaptar el pseudocddigo a un problema
especifico.

Los problemas presentados se caracterizan principalmente por mostrar un desarrollo tedrico y sélo unos pocos
trabajos presentaron resultados de aplicacion en empresas de transporte. En este proyecto se tendran en cuenta estos
modelos al momento del desarrollo del método de solucidn con el enfoque en el transporte de camiones de carga entre
terminales, donde diferentes tipos de mercancias y tipos de vehiculos estan disponibles para la planeacion.

Tabla 1. Resumen de antecedentes.

Autores Método Aproximacion Beneficios
EvalGa los riesgos de cada viaje teniendo en Permite evaluar la eficiencia potencial del
(Bobrovay Analisis cuenta variables como tipo de transporte y la transporte de carga por parte de los
Stepanov, - combinacion de vehiculos de carga. transportistas, asi como mejorar la
Factorial . L
2019) metodologia de evaluacién de factores
asociados a la logistica de transporte.
Consideraron una funcidén biobjetivo que intenta Se proporciona un método de optimizacion
minimizar el costo total de transporte y factores practico para generar rutas diarias para la
(Bozkaya et CVRP - - ) :
de seguridad de transportar objetos de valor a lo  recogida y entrega de objetos de valor desde-
al., 2017) con TW . . .ot :
largo de las rutas disefiadas. hacia las ubicaciones de los clientes con
ventanas de tiempo.
Reasignacion dptima de las solicitudes de Se proporcionan tres mecanismos de
. transporte entre los transportistas para maximizar asignacion de beneficios (Shapley, AP y
(Daiy - S N,
CCPPD el lucro total y una asignacion justa de los contribucion de cada operador) donde se logra
Chen, 2012) s - o
beneficios entre los transportistas para mantener aumentos de beneficios de cada operador y
la estabilidad de la alianza. equidad en la asignacién de beneficios.
Presentan una formulacion exacta. Utilizan un El algoritmo puede manejar mdltiples
(Dumas et enfoque de particién de conjuntos combinado con  depdsitos y diferentes tipos de vehiculos.
PDPTW S ”
al., 1991) un procedimiento de generacion de columnas para
encontrar el conjunto de rutas de costo minimo.
Modelan un programa lineal entero y se analizasu  Se proporciona un algoritmo de ramificacion y
(Dumitrescu estructura poliédrica. Se desarrollan corte exacto capaz de resolver instancias que
TSPPD - . - ; - .
etal., 2010) procedimientos de separacion y un algoritmo de involucran hasta 35 recolecciones y solicitudes
ramificacion y corte para minimizar costos. de entrega.
Se hace wuna formulacién exacta y una Se proponen cuatro diferentes heuristicas
formulacion relajada basada en flujos de red, que basadas en ahorros para el problema. Los
(Gronalt et - PN .
PDPTW  se utiliza para calcular un limite inferior del valor resultados se informan para problemas con
al., 2003) o - S L . .
de la solucion. La funcion objetivo es minimizar hasta 512 pedidos y ocho depésitos.
los movimientos de vehiculos vacios.
Presenta un modelo matematico dinamico no Se reviso el problema en el contexto de flota
(Powell, VAP lineal para la asignacion de vehiculos, teniendo en  que opera servicios de larga distancia, toma en
1986) Dindmico cuenta la incertidumbre en los prondsticos de cuenta las demandas previstas y metodologia
demanda futuras en determinadas regiones. en redes de transporte deterministas.
(Rodriguez  TSPPD, Se propone un enfoque r]e_urlstlco que cqmt_)ma La sc_)!u0|0n h(e_u_rlstl_(:fi iguala o mejora la
programacion matematica y técnicas  solucion de ramificacion y corte en un tiempo
y Salazar, GRASP, heuristi h | inf
2011) VND metaheuristicas. de 2 horas. Los resultados se informan para
problemas con hasta 25 nodos y 15 productos.
(Vascoy VAP, Se propone un modelado matematico del Se enfatiza la caracterizacion del problema en
Morabito, GRASP, problema de asignacion de vehiculos (despachoy situaciones  reales.  Incluyen  aspectos
2016) SA




importantes como la asignacion de flota
heterogénea y demanda deterministica.

reposicionamiento) y el uso de métodos exactos y
metaheuristicos para resolverlo (GRASP y SA).

3. Objetivos

Disefiar una herramienta de optimizacién para dar solucion a la asignacidon de vehiculos de carga, maximizando
la utilidad y garantizando el cumplimiento de la demanda del Grupo OET.

e Estudiar el comportamiento histérico de los datos proporcionados por Grupo OET y fuentes publicas para
identificar factores que influyen en la asignacion de vehiculos.

e Diseflar y desarrollar un modelo de programacion lineal para la asignacion de vehiculos de carga para ser
ejecutado en instancias pequefas.

e Disefar y desarrollar una metaheuristica con el fin de resolver el problema de asignacion de vehiculos de carga
para instancias grandes.

e Evaluar la calidad de la solucion resultante de la metaheuristica en comparacién con la solucion actual de la

empresa y la solucion exacta de la programacion lineal para instancias pequefias.
4. Metodologia

Respondiendo a la pregunta planteada en la justificacion, para desarrollar la herramienta de optimizacién propuesta
fue necesario seguir una serie de pasos acordes con el desarrollo de los objetivos especificos definidos y con base a la
metodologia de mejora continua PHVA. Para el cumplimiento de todas las etapas, se establecieron las actividades
necesarias para desarrollar el proyecto. En la primera etapa, se planteé definir los posibles factores que podrian influir
en la ejecucion de la herramienta, partiendo de los datos suministrados por la empresa y los posibles datos disponibles
en fuentes publicas.

La segunda etapa estd orientada a hacer la programacién lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés)
mediante un software de ejecucion que permita visualizar los resultados para modelos con un nivel de dificultad
reducido, para este caso se usé el servidor online Neos (Wisconsin Institute for Discovery, s.f.). Adicionalmente,
atendiendo al grado de complejidad que presenta la empresa Grupo OET, se realiza la metaheuristica SA para tener
una aplicaciéon mas apropiada al contexto de la empresa. Para la siguiente etapa, verificacion, se realiza la ejecucion
de la metaheuristica y el modelo lineal con diferentes experimentos computacionales que van aumentando poco a poco
de complejidad hasta definir un limite de capacidad de procesamiento de los modelos. Ademas, se prueba la
metaheuristica con los datos de la empresa y se realiza la comparacion con los valores que ha obtenido Grupo OET
en el desarrollo de su operacién. Finalmente, se establecen recomendaciones para la posible implementacién de la
herramienta dentro del funcionamiento de la empresa. A continuacion, se desarrollaran cada una de las etapas
enunciadas.

llustracion 4. Metodologia.
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5. Factores que influyen en la asignacién de vehiculos

Para el desarrollo del primer objetivo, en la fase de planeacidn, se establecieron los parametros y variables que
tienen relevancia en la asignacion de vehiculos. Primero, con base en la revision literaria y reuniones con profesionales
de la empresa, se realizd el levantamiento de informacion de posibles factores que podrian influir en el VAP con
enfoque en el transporte de vehiculos de carga entre terminales. Segundo, se consolid6 y se depurd la informacion
suministrada por Grupo OET, asi como informacion de fuentes publicas oficiales como el Ministerio de transporte,
INVIAS, entre otros. Finalmente, se realizd un analisis estadistico para establecer la relacion de los factores y su
definicién para su posterior uso en el modelo matematico y la metaheuristica.

Para el presente caso, el proposito del VAP es optimizar el uso de vehiculos de carga a lo largo del tiempo
respondiendo a demandas conocidas o previstas. EI movimiento de los vehiculos puede ser cargado, vacio para
reposicionar o reposo en una terminal de un periodo a otro como aprovisionamiento para satisfacer demandas futuras.
En este sentido, por un lado, se levanté informacion relacionada con los beneficios que genera un vehiculo que se
moviliza cargado y, por otro lado, informacion relacionada con los costos que representa reposicionar un vehiculo de
carga vacio (Powell, 1986).

En adicién a lo anterior, los factores que se han tenido en cuenta para este tipo de problemas, tradicionalmente han
sido: nodos de origen y destino, tiempo entre nodos discretizado por periodos, conjunto de demandas entre nodos,
costo de vehiculos vacios, tipo de flota de vehiculos y su capacidad, ganancia, y restricciones de desplazamiento entre
terminales (Medina et al., 2011). En contraste, hay otros factores externos como, por ejemplo, los accidentes
vehiculares, el tréfico e impacto ambiental, los cuales no se tomaréan para el presente estudio ya que son aspectos
dificiles de predecir (Orejuela, 2020).

Una vez identificados los posibles factores, se solicitd un historial de datos de la empresa durante los afios 2017,
2018, 2019 y 2020 donde se incluyen factores como costos de operacion, utilidad por viaje, origen, destino, vehiculo
asignado, entre otros (ver Anexo 1). Sin embargo, dados los cambios inesperados en la operacion de transporte, por
la pandemia Covid-19, junto con los profesionales de la empresa se decidi6 tener en cuenta Gnicamente la informacion
de los afios anteriores al 2020. Para el anélisis, se tomé una de las operaciones méas importantes para la empresa que
esta centralizada en el puerto de Buenaventura. Dicha operacion representa un 8,8% del total de carga movilizada en
Colombia (Superintendencia de Industria y Comercio, 2016), integra 332 empresas generadoras de carga y 56,778
viajes con diferentes tipos de productos como alimentos, materias primas, algunos productos de construccion y cargas
peligrosas.

Para garantizar la calidad de los datos, se realiz6 una depuracion de la informacion, algunos aspectos que se
evaluaron fueron los campos vacios o incompletos y los viajes anulados. Asimismo, para factores como los costos,
ingresos, toneladas transportadas o tiempos, se hizo una depuracion de datos atipicos que estaban por fuera del
intervalo de dos desviaciones estandar con respecto a la media del factor correspondiente. Tras este procedimiento, se
aceptaron 47,273 datos que representan el 83.26% de los datos iniciales (ver Anexo 2).

Teniendo en cuenta lo mencionado, se eligieron los siguientes factores iniciales para la evaluacion y el anélisis
estadistico: origen-destino, configuracion y vinculacion del vehiculo con la empresa, categoria de los productos,
beneficio de transportar vehiculo cargado y costo de reposicionar un vehiculo vacio. Estos elementos son aspectos
que se pueden estimar partiendo de los datos de operacion de la empresa y concuerdan con los mencionados tanto por
la literatura como los profesionales de la empresa.

5.1. Analisis estadistico

Una vez determinados los factores a estudiar, se realiz6 un analisis estadistico por medio de un disefio experimental.
Se buscé determinar los factores que influyen en la utilidad total (FO) planteada para este estudio.

En el disefio de experimentos se tomaron como variables de respuesta los costos de reposicionar vehiculos vacios
y los beneficios de transportar vehiculos cargados. De esta manera, para la primera variable se tuvo en cuenta factores
como la configuracion del vehiculo, el origen y el destino de la carga. Para la segunda variable de respuesta, se tuvo



en cuenta los factores de la variable anterior y adicionalmente, la vinculacion del vehiculo y la categoria de mercancia
que se transporta. Ademas, debido a que no se tenian todas las posibles combinaciones de los nodos en las bases de
datos de la empresa, se tomaron las rutas que presentan mayor recurrencia para determinar la significancia de las
variables independientes de origen y destino.

En el Anexo 3, se evidencian las pruebas estadisticas realizadas en el programa de computacion estadistica R
Studio. Para empezar, se ejecutd la prueba de Anderson Darling, para verificar el supuesto de normalidad en las
variables, sin embargo, este no se cumplio, por consiguiente, se procedio a realizar las pruebas no paramétricas
Wilcoxon Mann Whitney, que compara dos grupos, y Kruskal-Wallis, que compara mas de dos grupos. Dichas pruebas
permiten establecer el impacto significativo de las variables independientes sobre las variables de respuesta (Soto,
2013).

Con los resultados obtenidos mediante el disefio de experimentos (Tabla 2), se puede evidenciar que cada uno de
factores mencionados tiene un impacto significativo en las variables de respuesta estudiadas, por tal razén, sera
necesario tener presente cada uno de los factores en el desarrollo del modelo lineal y la metaheuristica con el fin de
obtener mejores resultados.

Tabla 2. Resultados pruebas estadisticas Wilcoxon-Mann-Whitney, Kruskal Wallis y Fligner-Killeen.

P-valor
Variable Factor Namerode  Wilcoxon-Mann- .,y o1 wallis Fligner-Killeen Test
grupos Whitney
Configuracién 4 No aplica 2.2e-16 0.957
. Vinculacion 2 2.2e-16 No aplica 0.103
Beneficio -
Rutas 7 No aplica 2.2e-16 0.119
Tipo de Carga 4 No aplica 1.7e-15 0.998
Configuracién 4 No aplica 2.2e-16 0.710
Costos Vinculacion 2 2.2e-16 No aplica 0.787
Rutas 10 No aplica 2.2e-16 0.056

5.2. Definicidn de factores

En vista de los resultados obtenidos, se eligieron los siguientes factores para el disefio de la herramienta: origen-
destino, el tiempo estimado de operacion, configuracién del vehiculo, vinculacion del vehiculo con la empresa,
categoria de los productos, costo de reposicionar un vehiculo vacio y beneficio de trasladar un vehiculo cargado. Estos
elementos son aspectos que se pueden estimar partiendo de los datos de operacion de la empresa. A continuacion, se
presenta cada uno de ellos:

5.2.1. Origen-destino

El factor origen y destino esta integrado por los nodos presentes en la operacion del puerto de Buenaventura. En
un principio, se tomaron los 92 nodos registrados en los datos de la empresa, sin embargo, tras la depuracion quedaron
71 nodos que seran la base para el presente estudio. Este factor es fundamental en la asignacion de los vehiculos,
puesto que influye directamente en los tiempos de trayecto. Estos valores se tomaron de Google Maps, que constituye
una fuente pablica de informacién y permite complementar los datos provenientes de la empresa. Sin embargo, ya
que, en la situacidn real de la empresa, se presentan tiempos logisticos como el cargue y descargue, fue necesario
trabajar con un tiempo de operacién que incluye el tiempo de carga, el tiempo de trayecto y descarga de mercancia.

El tiempo de carga se determina desde que el vehiculo llega a las instalaciones del remitente hasta que sale cargado
del lugar. El tiempo de trayecto corresponde al tiempo de viaje desde un nodo de origen a un nodo de destino. Por su
parte, el tiempo de descarga se registra desde que el vehiculo llega al destinatario hasta que se hace la descarga de la
mercancia en el destino.

Adicionalmente, para el caso de estudio, se discretiza el horizonte de planificacion como método utilizado
habitualmente para este tipo de problemas donde se crean planes semanales. De esta forma, se garantiza la aplicacion



de la herramienta en la operacion practica, cada dia se dividié en doce periodos de dos horas cada uno. “Planificar
horizontes con menos periodos de tiempo puede resultar en problemas mas faciles de resolver, sin embargo, puede
estar lejos de la realidad, dando como resultado planes operativos inviables para su uso en situaciones practicas, debido
a la mayor imprecision en los tiempos de viaje entre terminales y también en los periodos de demanda” (Vasco y
Morabito, 2016).

5.2.2.  Tipo de configuracion del vehiculo

Los vehiculos de carga poseen diferentes caracteristicas como el tipo de carroceria, que interviene en la seleccion
de mercancia transportada, y el sistema de propulsion y sus dimensiones, que participan en los costos asociados a la
operacién. Estas caracteristicas son reguladas por la resolucion 004100 de 2004 del Ministerio de Transporte
(MinTransporte, 2004). De esta manera, se tomaron las configuraciones que corresponden a C2, 351, 3S2 y 3S3 las
cuales tenian mayor relevancia en los datos suministrados por la empresa (ver Anexo 2).

5.2.3. Tipo de vinculacion de los vehiculos con Grupo OET

El tipo de vinculacién se refiere a vehiculos propios o tercerizados, este factor incide en la asignacion de los
vehiculos debido a los costos que representan para Grupo OET. Para algunas empresas, el tener flota propia permite
tener disponibilidad de vehiculos para cumplir sus tiempos de entrega, pero requiere altos niveles de inversién. Por su
parte, el hecho de tercerizar permite tener una flota mas eficiente y disminuye costos asociados al mantenimiento,
seguros, personal contratado, pero puede significar una pérdida del control de las operaciones (Herndndez, 2018). En
este documento se tuvo en cuenta ambas vinculaciones debido a que la cantidad de viajes en la informacién histérica
se distribuyeron en 46.49% y 53.51% respectivamente del total de los viajes, ambas vinculaciones son significativas.

5.2.4. Categoria de las mercancias

El tipo de mercancia influye en la seleccion del tipo de vehiculo que debe ser asignado para transportar la demanda.
Los registros de la empresa incluian 38 mercancias o productos diferentes, por lo cual fue necesario clasificarlos por
categoria ya que presentan caracteristicas afines que permiten estas agrupaciones.

La clasificacion se realiz6 partiendo de la informacion de algunas empresas logisticas de Colombia, la codificacion
de productos del RNDC (MinTransporte, 2011) y reuniones realizadas con los profesionales de la empresa. Asi, las
mercancias se agruparon en 4 categorias: carga general, granel sélido, granel liquido y cargas peligrosas. Otras
categorias como los productos perecederos, fragiles y animales vivos no se tuvieron en cuenta al no ser relevantes en
la operacién de estudio. La carga general, se refiere a mercancias que requieren de algun tipo de envoltorio o embalaje
individualizado (bultos, fardos, paquetes, sacos o cajas). La carga a granel se transporta en grandes cantidades sin
necesidad de empaque; el granel sélido necesita contenedores que mantenga seco el producto y el granel liquido
requiere isotanques para transportar productos de consumo humano o quimicos. Por su parte, las mercancias peligrosas
no pueden mezclarse con otros productos, de tal manera que los vehiculos cumplan con la normatividad del decreto
1609 de 2002 del Ministerio de Transporte (MinTransporte, 2002)para poder ser transportadas con seguridad.

5.2.5. Beneficios unitarios y costos
5.2.5.1. Costos de reposicionar vehiculos vacios

Un factor importante es el costo de transporte de un vehiculo vacio, si bien el movimiento de vehiculos vacios no
contribuye directamente al beneficio de la empresa es fundamental para sus operaciones (Vasco y Morabito, 2016).
En el caso de estudio, dado a que las empresas vinculadas a Grupo OET no reportan el movimiento de sus vehiculos
vacios, fue necesario el célculo tedrico de los costos para un viaje desde un nodo de origen a un nodo de destino. Este
calculo se realizd con base en la estructura de costos propuesta por la Gerencia de Logistica, Transporte e
Infraestructuray ANDI en 2018. Estos autores tienen en cuenta los siguientes indicadores: el consumo del combustible
de cada tipo de configuracion con contenedor vacio, el consumo de insumos (llantas, lubricantes y filtros) y el consumo
de servicios (mantenimiento, lavado y engrase), cada uno de estos indicadores se encuentra medido en ($/Km).
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En el Anexo 4 se encuentra la formulacion de los indicadores mencionados y la estimacion de costos para cada
ruta, teniendo como referencia la distancia entre los nodos que la conforman y la configuracion del vehiculo. Es
necesario aclarar que se asumen los costos desde un nodo de origen i a un nodo destino j iguales que de j a i.

5.2.5.2. Beneficio unitario de vehiculo cargado

El factor de beneficio de vehiculo cargado corresponde a la diferencia entre ingresos y costos operativos. Dado que
los datos obtenidos por parte de Grupo OET son insuficientes para el desarrollo de los modelos planteados, ya que no
contemplan todas las posibles combinaciones de las variables explicativas halladas en el analisis estadistico, fue
necesario establecer un método de estimacion para las combinaciones no reportadas en los registros de la empresa. En
este orden de ideas, para poder hallar los beneficios unitarios de vehiculo cargado, se realiz6 una regresion lineal
generalizada (GLM por sus siglas en inglés), ya que no se cumplieron los supuestos para realizar una regresion lineal
mdltiple.

De acuerdo al andlisis estadistico previo, los factores a tener en cuenta fueron: tipo de carga, vinculacion y
configuracion del vehiculo, y la covariable distancia entre nodos (factor origen y destino). Asimismo, se tomé como
variable dependiente cuantitativa los valores correspondientes al beneficio de vehiculo cargado por tonelada,
registrados en los datos de la empresa. El modelo se realizé en el programa estadistico SPSS, en el Anexo 5 se presenta
el desarrollo del GLM y el célculo de los valores predichos. Finalmente, el modelo para la prediccion de los beneficios
mencionados se encuentra descritos en la siguiente ecuacion:

y = 8.497 + 2.121(Propio) + 0.344(C2) + 0.286(351) — 0.166(3S2) — 0.129(General)
— 0.150(GranelSolido) — 0.181(GranelLiquido) + 0.001(Distancia)

6. Disefo del modelo matematico

Para resolver el problema de VAP, se propone un modelo de programacion lineal entera mixta (MILP) basado en
Vasco y Morabito en 2016 como punto de partida, realizando una adaptacién al mismo.

El problema de asignacién de vehiculos de carga estudiado en este documento implica determinar qué demanda de
transporte de mercancias se va a atender, ademas de definir el reposicionamiento de vehiculos vacios para atender la
demanda futura con el fin de maximizar la utilidad total de la planeacion. Se consideré la flota de vehiculo heterogénea
en términos de capacidad y el tipo de contenedor de carga. Asimismo, se incluyeron aspectos précticos que presentan
las empresas de transporte de carga como, por ejemplo, un determinado vehiculo no pueda viajar por ciertas rutas y
no pueda ser asignado a ciertas mercancias preestablecidas.

El modelo propuesto para VAP, parte de los siguientes supuestos:

a) No se consideraron tiempos de descanso ni de alimentacion de los conductores.

b) No se consideran viajes intrazonales para el transporte de mercancias.

c) Tiempo de viaje intrazonal para la recoleccién de mercancia es nulo. Es decir, si el vehiculo se encuentra
en el mismo nodo que la demanda, puede recogerla inmediatamente para llevarla a su destino. En este
sentido, los costos de reposicionamiento también son nulos.

d) Los tiempos de operacién, costos y beneficios de un nodo de origen i a un nodo destino j son iguales que
dejai.

e) Una vez que un vehiculo entra a la operacion, estara hasta el final del horizonte de planeacion.

f)  Si ningln vehiculo puede llegar a tiempo cuando la demanda esté disponible, esta no podra satisfacerse.

g) Es deterministico.

Para este problema se tiene en cuenta la siguiente notacion:
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Conjuntos:

e N ={1,...,i} := Conjunto de nodos: compuesto por todos los terminales de la red de transporte. Se definié una
terminal de transporte como un punto de la red que es origen o destino de la carga.

e T={1,..,t}:= Conjunto de periodos: creado discretizando el horizonte de planificacion utilizado
habitualmente para este tipo de problemas donde se crean planes semanales.

e S={1,...,s} := Conjunto de tipo de configuracion: compuesto por la separacion de la flota segtin su capacidad
3s3, 3s2, 3s1, C2, entre otros.

e V ={1,..,v}:= Conjunto de tipo de vinculacién: compuesto por la separacion de toda la flota en propios o
tercerizados.

e P=({1,..,p}:= Conjunto de tipo de mercancias: compuesto por la separacion de todos los productos en
categorias predefinidas de mercancias.

e U ={1,..,p}:= Conjunto de placas: compuesto por cada vehiculo tratado como un tipo individual.

Parametros:

t;; := Tiempo de trayecto entre terminales i, j € N, en cantidad de periodos.

p := Tiempo logistico (cargue y descargue de mercancias).

d;jep := Demanda de transporte, en toneladas, disponible de la mercancia p en el periodo ¢ para ser movidas
desde el origen i al destino j, i,j E N,t €T, p € P.

Pijusp = Beneficio unitario, ingresos menos costos operativos directos, derivado de movilizar una tonelada
desde el origen i al destino j de mercancia p utilizando un vehiculo tipo v,s,i,j E N, vEV,sE€S|i# .
C;js := Costo de trasladar un vehiculo vacio del tipo s del origen i al destino j, i,j € N, s € S.

My, LEN,t €T, vEV,s €S, u € U tal que:

m _ { 1: si el vehiculo v, s, u, ingresa al sistema en la terminal i en el tiempo t.
tvsu 0: en otro caso.

Satisfaciendo lo siguiente:

5SS

iEN teT veV seS ueU

e q, := Capacidad por vehiculo con configuracion tipo s € S.
e Ay i,j €N, u€U talque

Ajjy = {

® By, p€P,ucUtalque:

1: si el vehiculo con placa u puede moverse desde el origen i al destino j.
0: en otro caso.

B — { 1: si el vehiculo con placa u puede llevar la categoria de mercancia tipo p.
up 0: en otro caso.

Variables:

* XijwspusL,J EN,t €T, u€U,vEV,p EP,s €S, talque:

1: si el vehiculo con placa u del tipo v, s se mueve cargado de la mercancia
Xijtospu = p desde el origen i al destino j en el periodo de tiempo t.
0: en otro caso.

* Yiwsw LJEN,tET,u€U,vEV,s €S, talque
1: si el vehiculo con placa u del tipo v, s se mueve vacio desde el origen i al

Yijtvsu = { destino j en el periodo de tiempo t.
0: en otro caso.

*  Qjjspu = Cantidad de toneladas movilizadas en el vehiculo con placa u del grupo v, s desde el puntoi al
punto j en el periodo de tiempot,i € N,jEN,t €T, u € U,vEV,pEP,SES.
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Teniendo en cuenta estas definiciones, el VAP se puede describir asi:

max Z = Z Z Z Z Z Z Z(pijvspaijtvspu - Cijsyijtvsu)‘ €y

iEN JEN teT veV seS ueU | peP
i#j

Sujeto a:

Mitysu, STt =1
Z Z Xijtvspu + Yijtvsu - Z Z in(t—‘rki—u)vspu + Z Yki(t—‘rki)vsu = {mitvsu + Yii(t—l)vsut sit>1 (2)

JEN | peP KEN pepP kKEN
k=i k=i
(a) t>TRitu (b) t>Tg; (C)

Vie N, VteT,VueUVveV,VSsES

ZZ Z a’ijtvspu < dijtp Vl,] € N,Vt € T,Vp eEP (3)

VEV SES ueU

Qijevspu < Xijevspu * s Vi,jEN,VteT,Vp EPVu€eEU,VveEV ,VseS (4)
Xijtvspu < dijep * Aiju " Bpu Vi,jEN,VteET,VpEP,VueUvweV,vsesS (5)
Yiitvsu < Aiju Vi,jEN,VteT,VvueU Vv eV,VvseS (6)

Xijtvspw Yijevsu € 10,1} Vi,jeENVteT,VueUVveV,vseS (7)

Qjjtpspy = 0 Vi,jE N VtET,VpE PYu€eU,VveV ,VseS (8)

Con base en lo anterior, la funcion objetivo (1) maximiza la utilidad total de la asignacidon de los vehiculos de carga
a las diferentes demandas durante la planeacién. La restriccion (2) asegura la conservacion de flujo de vehiculos
(cargados o vacios) en cada terminal y periodo de tiempo. Asi pues, la parte (a) corresponde a vehiculos, cargados o
vacios, que se encuentran en una determinada terminal en un periodo de tiempo, (b) corresponde a vehiculos, cargados
0 vacios, que se encontraban hace t-t periodos en determinada terminal y (c), por un lado, corresponde a vehiculos
que entran a la planeacion en una terminal i en un periodo t para ser asignados y, por otro lado, vehiculos que entran
a la planeacion mas los vehiculos que no fueron asignados en periodos anteriores.

La restriccion (3) garantiza que las toneladas asignadas a los diferentes vehiculos no puedan exceder a la demanda
disponible, mientras la restriccion (4) se encarga de asignar a cada vehiculo la cantidad de toneladas que deben ser
recogidas en las terminales, procurando que la capacidad de carga no sea excedida. Particularmente, la restriccion (5)
establece que el movimiento cargado de determinado vehiculo esta limitado por, primero, la existencia de demanda
para ser asignado, segundo, si el vehiculo pueda transitar por la ruta y, por tltimo, dicho vehiculo pueda cargar el tipo
de mercancia. Por su parte, la restriccion (6) establece que el movimiento vacio de determinado vehiculo esta limitado
por la transitividad en la ruta. Por Gltimo, al tratar cada vehiculo individualmente, se espera una mayor complejidad
para resolver el modelo (1), (2), (3), (4), (5), (6) debido al aumento correspondiente en el nimero de variables y
restricciones.

7. Disefio de una técnica de solucién
Ahora bien, teniendo en cuenta que los modelos de VAP buscan la asignacion de n vehiculos para m demandas

sobre un horizonte de planeacién espacio-tiempo, hace que este problema pertenezca a la clase NP-hard (Cruz et al.,
2020). Lo anterior, contribuye a que el proceso de toma de decisiones sea complejo y que sea poco probable llegar a
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una solucién general por medio de técnicas de soluciones polinomiales y en tiempos razonables, siendo necesario la
implementacion de algoritmos heuristicos o metaheuristicos para resolver el problema en cuestion (Xu et al., 2008).

Con base en los antecedentes previamente mencionados, se tomé como solucidn inicial al problema de VAP la
heuristica propuesta por Vasco y Morabito en 2016. Sin embargo, para el presente proyecto se realizaron ciertas
adaptaciones al algoritmo, de tal manera que se tuviera en cuenta la cantidad de toneladas, las diferentes capacidades
de los vehiculos y la restriccion de categoria de mercancias.

7.1. Heuristica

Para obtener una solucion inicial para el VAP se desarrollé una heuristica de busqueda miope (constructiva, voraz
0 avida) que toma en cuenta las demandas a cumplir en todas las terminales y periodos, se priorizan las demandas con
mayores beneficios (p;;ys, Promedio més alto), verificando, si es necesario, qué vehiculos se pueden mover vacios
para responder a la demanda. A continuacion, se presenta el Algoritmo 1 donde se describe el procedimiento. La idea
basica es comprobar, por cada carga o demanda no cumplida, si existe un vehiculo que pueda llegar a tiempo para
transportar la carga. Asimismo, por un lado, es necesario comprobar si el vehiculo puede circular, cargado o vacio, en
las rutas implicadas para atender a la demanda, por otro lado, comprobar si el vehiculo puede cargar la categoria de
mercancia.

Algoritmo 1. Procedimiento heuristico.
Ordenar las cargas en orden cronologico y luego por beneficio promedio Pijusp
For each carga no cumplida
No_Veh_para_Carga « false
Costo « o
While la cantidad de toneladas es mayor que cero (di jtp > O) & No_Veh_para_Carga = false
Vehiculo_Asignado < 0
For each vehiculo u de la planeacion
( If el vehiculo u puede llegar a tiempo & puede circular por la ruta (A ki = Aiju = 1) &

puede cargar el tipo de mercancia p (Bpu = 1) . = factible

Do If ¢;j < Costo
Then - Vehiculo_Asignado «u

- Costo « cyjg
If Vehiculo_Asignado > 0
Do - Realizar el movimiento vacio
- Mover el vehiculo u desde el origen i al destino j (origen i de la carga)
- Realizar el movimiento cargado
- Mover el vehiculo desde el origen i de la carga al destino j de la carga
- Registrar el movimiento vacio y cargado
- Actualizar la cantidad de toneladas que quedan después del cargue

Then {

Then

- dijep < dijep — min(dijtp, Capacidad s del Vehiculo)
- Actualizar la posicion y periodo del vehiculo u
if dij, < 0
Then break for
Elseif Vehiculo_Asignado = 0 || d;j,, =0

Then No_Veh_para_Carga < true

Fuente: Autoria propia, basado en Vasco y Morabito en 2016.

Para el procedimiento de generar soluciones iniciales del VAP, se estudia individualmente cada carga y se clasifica
en orden cronoldgico, si hay mas de una carga en el mismo periodo, se ordena después por beneficio de manera
descendente. Lo anterior, prioriza las cargas que estan en el mismo periodo, pero que pueden contribuir mas a la
funcion objetivo del problema (1). Por su parte, todos los vehiculos que puedan llegar a tiempo, si los hay, son
candidatos a ser movidos vacios para atender la demanda. Ademas, para la factibilidad de la solucién, se hace un
analisis para ver si el vehiculo u, por un lado, puede viajar en estas rutas, desde su posicién actual k hasta el origen i
de la carga, y después desde el origen i de la carga hasta su destino j, por otro lado, si puede llevar la categoria de
mercancia de dicha carga.
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El vehiculo elegido sera el que tenga menor coste de reposicionamiento c;;;. Una vez elegido el vehiculo, se
transporta la carga, se actualiza su posicion, siendo ahora el destino de la carga, y su nuevo periodo de disponibilidad.
Todos los movimientos vacios y cargados, de cada vehiculo, se registran en una estructura de datos, incluyendo rutas,
periodos de tiempo, costos y beneficios. Este procedimiento se realiza hasta que se hayan evaluado todas las cargas y
se haya obtenido una solucion de partida viable para el VAP.

7.2. Metaheuristica SA

En la préactica, se prefiere el uso de algoritmos simples debido a la complejidad de implementacion de diversas
metaheuristicas (Cruz et al., 2020). Una de las metaheuristicas mas simples de implementar que han demostrado ser
eficientes y efectivas para resolver varios problemas de optimizacion combinatoria es el SA (Ingber, 1993).

La metaheuristica SA fue propuesto por Kirkpatrick et al. en 1983 e, independientemente, Cerny en 1985 basados
en la técnica de Monte Carlo. Los autores establecieron una analogia entre minimizar la funcién de costo de un
problema de optimizacion y el proceso de enfriamiento de un sélido luego de ser sometido a un bafio térmico hasta
alcanzar su equilibrio fundamental.

La idea bésica del SA es seleccionar un vecino al azar. El vecino reemplaza al titular con probabilidad 1 si hay
mejora en la funcion objetivo o, con cierta probabilidad, si no hay mejora en la funcién objetivo. La probabilidad de
aceptar una peor solucion es proporcional a la diferencia entre las funciones objetivos, antes y después del cambio,
por lo que las soluciones ligeramente peores tienen una alta probabilidad de ser aceptadas, mientras que las soluciones
mucho peores solo se aceptaran con poca probabilidad. Por lo tanto, si el nimero de iteraciones es suficientemente
grande, significa que se puede alejar de cualquier éptimo local. De este modo, para que el proceso converja en el largo
plazo, la probabilidad de aceptar peores soluciones disminuye con el tiempo, por lo que el algoritmo deberia terminar
convergiendo a un 6ptimo local “bueno”. (Wolsey, 2016, citado en Vasco y Morabito, 2016, p. 126)

La metaheuristica fue desarrollada en VBA, proporciondndole al usuario una interfaz amigable y de facil acceso.
El aplicativo (contenido en el Anexo 6) requiere que el usuario indique los periodos de disponibilidad de los vehiculos
y las demandas, asi como sus ubicaciones. La hoja “Mapeo” permite verificar visualmente la planeacion, asi como la
“FO” y la “Cantidad de carga recogida”. Finalmente, en la hoja “Mapeo Codificado” se registran de una manera
estructurada todos los movimientos, periodos de tiempo, demandas recogidas, costos y beneficios por vehiculo, con
el fin de tener el control del cumplimiento de las restricciones. El aplicativo ademas permite modificar pardmetros
relacionados con las terminales, periodos de tiempo, las caracteristicas de los vehiculos de carga, entre otros.
Adicionalmente, se tuvo en cuenta la norma ISO/IEC 25000 que establece las caracteristicas de calidad que debe tener
un producto de software como adecuacion funcional, eficiencia de desempefio, compatibilidad, usabilidad,
mantenibilidad y portabilidad (International organization for standardization [ISO], 2011). En el Anexo 7 se encuentra
el manual de usuario donde se explica a detalle el uso del aplicativo.

A continuacidn, se explica detalladamente la implementacién de la metaheuristica, el ajuste de sus pardmetros y
los operadores de busqueda usados para la exploracion del espacio del problema.

7.3. Implementacion del SA

La metaheuristica SA desarrollada para resolver VAP se describe en el pseudocddigo del Algoritmo 2. EI SA consta
de dos bucles, por un lado, el circuito exterior que controla la tasa de disminucion de la temperatura, por otro lado, el
circuito interior que controla el nimero de iteraciones o vecinos generados en cada temperatura.

El primer paso fue crear una solucion inicial X, de acuerdo con el Algoritmo 1. Posteriormente, se modifica la
solucion inicial intercambiando las cargas en los diferentes vehiculos, generando asi una nueva solucion. Se usaron
dos operadores de blsqueda que se detallaran més adelante. La temperatura inicial (Ty), la final (Tf) y la caida de
temperatura (8{T}) son parametros del algoritmo que requieren ser ajustados. El valor utilizado para estos pardmetros
se definid sobre la base de experimentos computacionales, como se analiza en la siguiente seccion.
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7.3.1.  Definicionde Ty Ty

Una de las principales etapas del SA corresponde al calculo de la temperatura inicial. Si la temperatura inicial es
demasiado alta, la busqueda tendra un comportamiento aleatorio y si la temperatura es muy baja, entonces la
exploracion tendra un comportamiento de bdsqueda local con pocas posibilidades de exploracion del espacio de
busqueda (Talbi, 2009). Dado lo anterior, se calculo la temperatura inicial y final basado en el criterio de aceptacion
y el Algoritmo 3 indicado en Ben en 2004. La idea basica del algoritmo consiste en, con base en una tasa de aceptacion
dada (Z) y un conjunto de S soluciones factibles, iterar una T, tal que la probabilidad de aceptacion de una peor
solucion sea igual o cerca a dicha tasa (Z).

Inicialmente se generan S soluciones factibles del problema. A cada solucion X; se le construye un vecino X; que
tenga una peor funcion objetivo, es decir, tal que C(X;) > C(X;) ya que se esta maximizando. Una vez construido el
conjunto S, se calcula una T, basado en el concepto de aceptacion indicado en Aarts y Korst en 1989 (9). En vista que
en un inicio se desea favorecer una bisqueda de naturaleza aleatoria, entonces para el calculo de T, se utiliza una tasa
de aceptacion alta (Z > 0.8). Por su parte, cuando las temperaturas son bajas, se desea aceptar soluciones que generen
una mejora al sistema. En tal caso, para el calculo de Ty tedricamente se deberia seleccionar Z = 0. No obstante, en la
practica, se selecciona un nimero positivo suficientemente pequefio, ya que requiere menos recursos computacionales
(Chavarria y Fallas, 2016). El desarrollo anterior se resume en el Algoritmo 3.

7.3.2. Definicionde Ly B(T)

En vista que se debe aplicar un nimero de transiciones suficientes para alcanzar un estado de equilibrio en cada
temperatura, la teoria sugiere que el niamero de iteraciones L debe ser acorde al tamafio del problema, por ello, se usé
un método adaptativo simple que consiste en reducir la temperatura cuando el algoritmo alcance un nimero méximo
de vecinos tal que max_vecino = %p - total_combinaciones, siendo %p un porcentaje del total de combinaciones
(Eren et al., 2017).

El rendimiento del SA depende fuertemente del modelo de enfriamiento seleccionado. Un descenso muy répido en
la temperatura provoca que el algoritmo no explore adecuadamente el espacio de soluciones factibles. Esto generara
que el algoritmo de SA retorne soluciones de mala calidad. Sin embargo, un enfriamiento muy lento provocara
mayores tiempos de ejecucion para el algoritmo. Es decir, entre mas lento se enfrie el sistema se tienen mayores
posibilidades de encontrar mejores soluciones, pero generando tiempos de ejecucion mas altos. Para efecto de este
trabajo, se consideraron dos modelos de enfriamiento geométrico. El primero (10) presentado por Hajek en 1988 y, el
segundo, un modelo de alto rendimiento y que da buenos resultados préacticos, llamado Geoacelerado (11) propuesto
por Chavarria y Fallas en 2016.

Geométrico: Geoacelerado:

To Ty - (0.98)" SiT.>Ty—0.50-(To — Tf)
Ty =

=T

10
(10) To-(0.99)"  SiT, <T;+030-(To—Tp) (11)

T, - (0.985)" En otro caso

Después de las anteriores aclaraciones se denota que, para el ajuste de los parametros del SA, se puede realizar un
disefio factorial 23, se presenta mas adelante. Estos disefios son una de las familias de mayor impacto en la
investigacion debido a su eficacia y versatilidad (Gutiérrez y De La Vara, 2008).

16



Algoritmo 2. Procedimiento metaheuristico.

L, nimero de iteraciones en cada temperatura.

T,, temperatura inicial.

Ty, temperatura final.

T,, temperatura en la iteracion r.

B(T), tasa de disminucién (modelo de enfriamiento).
X, una solucidn factible.

C(X), valor de la funcién objetivo para X.

Inputs (To, T7, B, L)

Generar X,, por medio del Algoritmo 1.

Xbest < XO

While T, > T;

Forn=1tolL

Seleccionar un operador aleatoriamente y aplicar X,, : Xno‘y ejdenew
AC « C(Xpew) — C(Xp_1)

IfAC >0

Then { - Xbest < Xnew

=X, «
Do Do Else

-y ~U(0,1)
—AC/T
Then {2 <€ T

Ify<z
l Then{Xn < Xnew

Xnew

- Tr+1 < ,B(T)
Print X

Fuente: Autoria propia, basado en Kirkpatrick et al. en 1983.

Algoritmo 3. Calculo de temperaturas para el SA

T,, temperatura en la iteracion r.

Z,, tasa inicial de aceptacion predefinida.

Z(T,), probabilidad de aceptacién en la iteracion r.
€, numero real pequefio (p. j. 1073).

Paso 1.
- Generar el nimero de soluciones ||S|| necesarias para estimar Z(T).
- Generar y almacenar ||S|| transiciones negativas aleatorias.
s *
- Establecer T « M 9
ln(Z 0)
Paso 2.
-ne1
-T, < Ty
- Parar «< false
While Parar = false

_o(x; ))
Tiese\ ™
cXy)
Yiese (_T)
If|2(T) — Z,| <€

- Parar « true
Do Then {- Return « T,
Else

2(Ty) <

. In (z‘(ATn))
" ln(ZO)
-n=n+1

Then < ~ Taa

Fuente: Autoria propia.



7.3.3.  Mecanismos de generacion de vecinos

Uno de los puntos mas importantes, para muchos métodos usados en problemas de optimizacién, es la generacion
de vecinos y vecindarios. De esta manera, se opt6 por usar el procedimiento de blsqueda local que consiste en hallar
una nueva solucion candidata, en el espacio de bisqueda, mediante la aplicacion de operadores de blsqueda.

De acuerdo con lo anterior, en cada iteracion se selecciona aleatoriamente un operador de bisqueda y con ello un
vecino candidato, si el vecino es factible, se evala la solucion candidata y se toma de acuerdo con el criterio de
aceptacion expuesto en el SA. Si el vecino no es factible, la blsqueda continua. En el documento presente, se usaron
dos operadores de busqueda divididos en cinco estructuras. En la llustracion 5 se presenta un ejemplo ilustrativo,
donde se muestra una solucion inicial y los cambios realizados después de aplicar un determinado operador de
bisqueda.

i Intercambio “1-opt” donde se seleccionan dos vehiculos al azar. Luego, se selecciona una carga de uno de

los vehiculos. A continuacidn, si es factible, se elimina la carga de un vehiculo para transferirsela al otro.

ii. Asignacion “l1-opt” donde se selecciona una carga al azar del vector de demandas no satisfechas
inicialmente y luego se asigna.

iii. Intercambio “1-opt” donde se seleccionan dos vehiculos y dos cargas al azar de estos. Posteriormente, si
es factible, se transfiere carga parcial de un vehiculo a otro.

iv. Intercambio “2-opt” donde se seleccionan dos vehiculos y dos cargas al azar de estos. Posteriormente, si
es factible, se intercambian las cargas.

V.  Intercambio “2-opt” donde se seleccionan dos vehiculos al azar vy, si es factible, se intercambian sus
planeaciones mutuamente.

llustracion 5. Operadores de busqueda.

Vehiculo 4 cargado con la demanda
que, anteriormente, VVehiculo 2 llevaba.

3

Solucién Inicial
dy3 =407,

Vehiculo 3 cargado con la demanda
que, anteriormente, Vehiculo 2 llevaba

y viceversa.

' da3 =407,

Vehiculo 2 cargado con una demanda

que no estaba asignada.

de7 = 237y

\

dg7; =207y

Vehiculo 4 adquiere toda la planeacion

@ Terminal. ‘/’ag =20,

d;;: Demanda (Tn) para ser
movilizada desde i a j.
q,,: Capacidad (Tn) del vehiculo u.

a,: Tn asignadas al vehiculo u.

—— Vehiculo 1. g;:32 Tn.
Vehiculo 2. g,: 23 Tn.
Vehiculo 3. g3:23 Tn.
* Vehiculo 4. gq,: 23 Tn.
----- ® \/ehiculo no asignado

Fuente: Autoria propia.

&

del Vehiculo 2 y viceversa.
dg7 = 207,

dy3 = 407,
Vehiculo 3 se carga al maximo y el
Vehiculo 1 se carga con lo restante.

dyz = 407y
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8. Resultados

En este apartado se presenta los resultados y las comparaciones realizadas con el MILP y SA en materia de utilidad
total y su respectivo porcentaje de mejora frente a la situacién actual.

8.1. Experimentos computacionales

En esta seccion se presentan los experimentos computacionales realizados utilizando los métodos de MILP y SA
propuestos. El rendimiento de la metaheuristica y las soluciones dptimas obtenidas mediante el uso del MILP, se
compararon con las utilidades obtenidas en instancias reales de Grupo OET. EI MILP se ejecuté en CPLEX en el
servidor Neos. Se resolvieron diferentes problemas, incrementando el tamafio y complejidad, hasta el punto de no
encontrar una solucion factible por limitacion de memoria.

En primer lugar, se resolvieron 6 problemas generados con tamafio y complejidad iguales a los encontrados en la
empresa, obteniendo como resultado que la mayor instancia en donde se encuentra una solucion factible en el MILP,
debido a limitaciones de memoria de los servidores, corresponde a 21 terminales, 42 periodos de tiempo, 30 vehiculos
y 25 cargas, equivalentes a 900 Tn. Los experimentos se realizaron en CPLEX en el servidor Neos, el cual usa de
manera remota las maquinas de alto rendimiento de diversas universidades a nivel mundial (Wisconsin Institute for
Discovery, s.f.).

Teniendo en cuenta la mayor instancia factible encontrada y con el fin de estudiar el efecto que tienen los
parametros de entrada de la metaheuristica sobre la funcién objetivo, se decide realizar un disefio factorial 23. Los
factores a considerar para la evaluacion del rendimiento del algoritmo fueron el criterio de aceptacion (Z), que afecta
directamente a la temperatura inicial, el nimero méximo de vecinos en cada temperatura, representado como un
porcentaje (%p) del total de combinaciones del problema, y el modelo de enfriamiento S(T). Los niveles evaluados,
los resultados de la ANOVA y la comprobacion de supuestos se encuentran el Anexo 8.

Una vez seleccionado el tratamiento mas conveniente, que corresponde al criterio de aceptacion Z(T,) = 0.85,
porcentaje del total de combinaciones del 1% y modelo de enfriamiento Geoacelerado, ademas, Z(T;) = 0.01, se
ejecuta el MILP y SA con el fin de evaluar sus rendimientos frente a las instancias reales.

En la Tabla 3 se hace una comparativa que resume los resultados generados por el MILP y SA, en donde se
especifican las FO de las seis instancias generadas inicialmente, precisando el tiempo en el que se obtuvo una solucién.
Ademas, para la sexta instancia, la méas compleja, se tomaron 4 instancias adicionales de Grupo OET para tener un
punto de referencia mas cercano a las grandes instancias presentadas en la operacion real. Cada una de las instancias
se ejecutaron 5 veces en la metaheuristica para analizar su variabilidad. Dicha tabla de resultados evidencia que, el
MILP y SA, mejoran la solucién un 43.2% y 32.1% respectivamente, comparado con las instancias reales.
Adicionalmente, la metaheuristica proporciona resultados mas rapidos frente al MILP, aunque, en promedio,
resultados un 8% debajo de la solucién dptima.

Se tiene ademas que, para la mayor instancia, se mantiene la proporcién de mejora en el tiempo de ejecucion, sin
embargo, los resultados obtenidos indican que la solucion de la metaheuristica puede llegar a estar hasta un 12.5% por
debajo de la solucion éptima. Asimismo, resulta importante aclarar que la metaheuristica permite ejecutar instancias
hasta de 160 vehiculos, 70 terminales, 84 periodos de tiempo y 210 cargas, con resultados en aproximadamente 5
minutos.

Por dltimo, el MILP y SA proporcionan soluciones donde se usan menos vehiculos, trayendo beneficios en
indicadores operacionales y medioambientales. Por un lado, las empresas que tienen sus propios vehiculos podran
gestionar mejor su flota y, si hace falta, recurrir menos a servicios de terceros, por otro lado, al usar menos vehiculos
de carga se reduce la emision de gases asociados el calentamiento global y la contaminacion atmosférica (Aresti et
al., 2016).
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Tabla 3. Resumen de resultados MILP y SA.

Veh.null: Nimero de vehiculos que se dejaron de usar, con respecto a la instancia real.

Sol.Opt: Optima solucién obtenida con CPLEX en COP.

tso: Tiempo de ejecucion de la solucién éptima obtenida en CPLEX en segundos.

FO: Funcién objetivo promedio obtenida con la metaheuristica en COP.

Sol.R: Funcién objetivo en instancias reales en COP.

tto: Tiempo de ejecucion promedio en la metaheuristica en segundos.

GAP: Porcentaje de Mejora de la solucién con respecto a la instancia real, siendo X0 (Sol.Opt o FO), calculada por:

X0-Sol.R
GAP =
Sol.R

e tgap: Proporcion con respecto al tiempo de la solucion dptima. calculada por:
tso

tro

e [I,T,V,S,P,U]: Complejidad de instancia. p.gj. [5,20,2,3,5,10]: Instancia con 5 terminales, 20 periodos de tiempo, 2

* teap =

vinculaciones, 3 tipos de vehiculos segun su capacidad, 5 categorias de productos y una flota de 10 vehiculos.

Complejidad Sol.R FO Sol.Opt GAP ¢ Veh.null
S L (G T (t0)....eeme SA......) MILP o7 _.SAL._MILP
E‘;ﬂg’"zeﬂ"jﬁ;] $102871572 ° 1(3328533)4 6 3 %éfzgé())oo 81%  164% 357 3 3
ngzg"zeﬂ"jﬁgz] $12675527.8 ° 1(‘113155'23)6'8 $ 1(2*8112’500 155% 27.1% 365 3 3
[Clgrzg'zej fjg;i $15586719.9 ° 2(?%?33553)4 6 3 2(2*15:;’55'00 432%  446% 30 5 5
[Clgfzg'zeﬂfj:g;i $18,3905093  ° 2(2'_?)%73'23)3'1 $ 2(&;,:3?3500 372% 56.7% 263 6 6
[?gfzg,lzeﬂ(,j:ggi $22,508987.7 ° 3(%7195':3)7 6 3 ?nggel;)’oo 384%  458% 407 3 3
$24,3808740 ° 2(3229525)7 18 (31%2152500 216%  256% 515 7 7
Complejidads $ 18:206.9555 $ 2(2335323)16 3 ?llézssse,s)oo 491% 633% 464 4 4
(2142244301 ¢ 150426554 8 2(‘;:56285'2’3)1'4 $ ?17%6546'5)00 359% 539% 665 3 4
$19,5077462 ° 2(2326525)35 $ ?fécggsse,ge)oo 306% 551% 433 4 5
Promedio  321%  432% 418 4 5

8.2. Caso de estudio

El contexto del disefio propuesto se desarrollé en el Grupo OET. En este documento se trabajé con instancias
proporcionadas por datos historicos de la empresa y complementadas por bases de datos piblicas como el RNDC y el
Portal Logistico Colombiano, que tienen informacion sobre tipo de vehiculos, carga, origen y destino, entre otros.
Actualmente, las empresas que integran Grupo OET realizan la asignacion de vehiculos con base en la experiencia de
la empresa generadora de carga, este proceso no esta estandarizado, sino que se rige por las preferencias de los
usuarios. A partir de la metodologia explicada anteriormente, se procede a exponer los resultados obtenidos en materia
de utilidad total de la operacién y su respectivo porcentaje de mejora frente a la situacion actual.

Para evaluar la calidad de la solucién resultante de la metaheuristica en comparacién con la solucién actual de la
empresa, se implemento la herramienta en Excel-VBA con base en la informacion de la operacion registrada del 7 al
13 enero de 2019. Esta instancia cuenta con 153 vehiculos utilizados, 71 terminales, 84 periodos de tiempo y 211
demandas, que equivalen a 8589 Tn. Se ejecutd en un computador con procesador Intel(R) Core(TM) i7-8565U
1.80GHz y una memoria RAM de 16.0 GB. Se calcul0 la funcién objetivo de la semana mencionada, que corresponde
a $170,002,331.41 COP, los resultados obtenidos se exhiben en el Anexo 9.

8.2.1.  Ejecucion de la metaheuristica
Al evaluar el caso de estudio con la herramienta en VBA, el SA proporciona resultados en cuatro minutos y logra

una mejora de 41.0% con respecto a la situacion actual, incrementando la utilidad a $ 239,736,840.8 COP. Al analizar
los resultados en el Anexo 10 se identifica que, con la implementacidn de la herramienta de optimizacion desarrollada,
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se uso el 80% de los vehiculos disponibles sin afectar el cumplimiento de la demanda, es decir, 30 de los 153 vehiculos
no fueron usados, permitiendo un aumento en la eficiencia de la flota y a su vez incrementando el nivel de utilizacion
de los vehiculos que si fueron usados en el horizonte de planeacion, ya que aument6 en un 20% con respecto a la
asignacion realizada por la empresa. Adicionalmente, este resultado reduce el impacto negativo generado al medio
ambiente debido a que un minimo de vehiculos operando permite reducir las emisiones y consecuencias negativas al
entorno.

La variacion de la FO con la metaheuristica se puede visualizar en la llustracion 6, se realizaron 264,098 iteraciones
para SA. La solucidn inicial obtenida de la heuristica planteada fue de $ 195,295,019.3 COP, este valor presenta
variaciones a lo largo de las iteraciones, mostrando varios valles y crestas que evidencian el funcionamiento del SA,
donde la busqueda es exploratoria y se diversifica en las etapas iniciales, aceptando peores soluciones, y se intensifica
en la etapa final. Finalmente, la mejor solucion encontrada corresponde a un aumento del 22.75% con respecto a la
heuristica.

llustracion 6. Utilidad vs Iteracion.

FO vs Iteracion
$300.000.000,000

$280.000.000,000
$260.000.000,000

$ 240.000.000,000
$220.000.000,000 /ﬁvﬂw
$200.000.000,000

$ 180.000.000,000
$160.000.000,000
$ 140.000.000,000 v
$120.000.000,000

$100.000.000,000
0 40.000 80.000 120.000 160.000 200.000 240.000

Iteracion

Utilidad (FO) COP

Fuente: Autoria propia.

En lo que respecta a la funcionalidad y usabilidad de la interfaz disefiada, el usuario podré ejecutar la herramienta
facilmente sin invertir una gran cantidad de tiempo. Es necesario aclarar que, en la primera vez que se trabaja la
herramienta, se deben ingresar los pardmetros de rutas permitidas, terminales, clasificacion de la flota, periodos de
planeacion, mercancias, costos de reposicionar vehiculos vacios y beneficios de transportar vehiculos cargados, una
vez se completen estos datos, solo se debe modificar la informacion correspondiente a la demanda en el horizonte de
planeacion y la disponibilidad de los vehiculos.

9. Limitaciones, conclusiones y recomendaciones
9.1. Limitaciones

e A pesar de obtener una solucién optima con el uso del modelo matematico, este se vio limitado por
la complejidad del problema, ya que el MILP maximo permite 21 terminales, 42 periodos de tiempo, 30
vehiculos y 25 cargas, por lo que fue necesario la implementacion de la metaheuristica de Recocido
Simulado (SA) para la solucion del problema.

e La herramienta planteada, corresponde a un modelo de programacién deterministico, por lo cual, la
planeacion resultante no contempla factores externos que afectan los valores de los parametros de entrada.

e En los modelos planteados no se considera el cubicaje de las diferentes mercancias. De este modo, si un
vehiculo tiene la capacidad de cargar cierta cantidad de toneladas, pero no cuenta con el espacio que
ocuparia la mercancia, la herramienta asume que se puede llevar la demanda.
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9.2. Conclusiones

e Larecolecciony depuracion de los datos, asi como su posterior analisis estadistico a través de pruebas no
paramétricas, permitié identificar que, los factores que influyen en la asignacién de vehiculos son, el
beneficio de transportar vehiculos cargado, el costo de trasladar vehiculos vacios, el tipo de vinculacion y
configuracidn del vehiculo, el origen y destino y la categoria del producto.

e Elprograma desarrollado es un modelo que cumple con un horizonte de planeacidn definido por el usuario,
el cual realiza mejoras en la asignacion de vehiculos de carga, permitiendo establecer una planeacion
estratégica que ayuda en la toma de decisiones de Grupo OET.

e El modelo matematico desarrollado MILP incrementd en un 43.2% la utilidad total de la empresa en
comparacion con la obtenida por Grupo OET. Ademas, la maxima instancia obtenida en un tiempo
determinado para este método, usando CPLEX en el servidor Neos, corresponde a 21 terminales,
42periodos de tiempo, 30vehiculos y 25 cargas, equivalentes a 900 Tn. De esta manera, el modelo resuelve
el problema de asignacién de vehiculos en menos de 180 segundos, en instancias pequefias, y logra
incrementar la utilidad total en un 8% al compararse con la misma instancia ejecutada en el SA. Sin
embargo, el SA obtiene soluciones en menos de 3 seg.

e La metaheuristica desarrollada permite ejecutar instancias hasta de 160 vehiculos, 70 terminales, 84
periodos de tiempo y 200 cargas, con resultados en aproximadamente 5 minutos. De este modo, el
algoritmo de SA aument6 en un 32.1% la utilidad total de la empresa en comparacion con la obtenida por
Grupo OET.

e Con laimplementacién de la herramienta de optimizacién desarrollada comparando los resultados con los
de Grupo OET, se uso el 80% de los vehiculos disponibles sin afectar el cumplimiento de la demanda. La
asignacion de vehiculos obtenida permite una reduccién en los costos asociados a contratacion de
vehiculos. Asimismo, el nivel de utilizacion de vehiculos fue mayor con la implementacién de la
metaheuristica, ya que, en promedio, un vehiculo se usé un 20% mas durante los periodos en el horizonte
de planeacion.

9.3. Se recomienda a Grupo OET considerar los siguientes items:

e Estandarizar los datos de entrada en la interfaz de AVANSAT para mejorar la calidad de la informacion
recolectada con el aplicativo institucional. De esta forma, al generar los archivos para ejecutar la
herramienta de optimizacion se puede evitar la incidencia de datos duplicados o erréneos.

e Paraintegrar la herramienta propuesta, se recomienda establecer en AVANSAT la estructura planteada en
la interfaz de usuario del aplicativo en Excel, de esta forma se facilita la insercion de datos y la ejecucion
del mismo.

e Dado que AVANSAT es un software 100% en la nube y usa los lenguajes PHP version 5, HTML, Java
Scripts, ademas de usar bases de datos MySQL, esto permitiria una integracion de la herramienta propuesta
mediante la adaptacion del codigo base a dichos lenguajes de programacion. Por ello, se recomienda a
Grupo OET migrar la herramienta a su software.

e Capacitar al personal de las empresas asociadas a Grupo OET, para el uso adecuado del programa
planteado y su ejecucion.

e Ejecutar la herramienta con pequefias planeaciones y evaluar frente a la planificacion con la metodologia
empirica que emplea actualmente la empresa, con el fin de determinar oportunidades de mejora.

e Realizar una depuracion de las bases de datos de grupo OET periddicamente, con la finalidad de actualizar
los parametros usados en los modelos propuestos, tales como rutas permitidas, tiempo viaje, cargue y
descargue, costos de reposicionar vehiculos vacios y beneficios de transporte de vehiculos cargados. De
esta manera, se pueden obtener resultados mas acertados en la Funcion Objetivo.

e Serecomienda que los pardmetros de tiempo entre nodos, costos y beneficios incluyan cierta holgura para
tener en cuenta posibles variaciones que se puedan presentar en el horizonte de planeacion.

e Teniendo en cuenta que los factores externos pueden afectar la planeacién realizada, se recomienda
examinar alternativas como la programacion reactiva, la cual revisa o reoptimiza la linea base cuando
ocurre un evento inesperado. De esta forma, se examina la actuacion ante situaciones con incertidumbre
y asi tener en cuenta la afectacion que se genera.
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10. Anexos

No. Anexo Nombre Descripcion

1 Datos Histéricos Grupo OET Archivo (Excel) que contiene los datos suministrados por la empresa.

Contiene un archivo (PDF) con la metodologia para la depuracién y conclusiones

2 Depuracion y Analisis de Datos y otro archivo (Excel) que muestra los criterios de depuracién con sus respectivas
gréficas
e o Contiene la metodologia (PDF), los datos para realizar las pruebas (Excel) y los
3 Analisis Estadistico Factores . e .
archivos de la pruebas estadisticas (R Studio).
o, Archivo (PDF) que contiene la metodologia y otro archivo (Excel) con la
4 Estimacion de Costos i ., ; B
estimacion de los costos de vehiculos vacios.
o, L Contiene la metodologia (PDF), los datos para realizar las pruebas (SPSS) y los
5 Estimacion de Beneficios o
resultados de las pruebas estadisticas (SPSS).
6 Aplicativo Archivo (Excel) que contiene el aplicativo final.
7 Manual de Usuario Archivo (PDF) que contiene el manual de usuario.
. . Contiene la metodologia (PDF), las instancias realizadas (MOD, DAT, RUN) y el
8 Experimentos Computacionales . .
archivo del ANOVA (R Studio).
9 Utilidad Instancia Real (Caso de estudio) Archivo (Excel) que contiene la funcién objetivo de la instancia ejecutada.
10 Instancia Real Metaheuristica Archivo (Excel) con la instancia real ejecutada en la metaheuristica.
11. Glosario

AP: Asignacion Proporcional.

AVANSAT: Es el software TMS (Transportation Management System) desarrollado por Grupo OET para control
total de las operaciones de transporte de carga (Grupo OET, n.d.).

CCPPD: Carrier Collaboration Problem in Pickup and Delivery Service.
CIT: Cash In Transit.

CONPES: Consejo Nacional de Politica, Econémica y Social.

CVRP: Capacitated Vehicle Routing Problem.

DNP: Departamento Nacional de Planeacion.

ENL: Encuesta Nacional Logistica.

Generador de carga: Demandante de los servicios y duefio de la carga, se relaciona directamente con la empresa de
transporte; la empresa de transporte: se caracteriza por ofrecer los servicios de transporte a los generadores, puede
prestar el servicio con vehiculos propios o con vehiculos subcontratados (DNP, 2020).

GRASP: General Responsibility Assignment Software Patterns.

Isotanque: Contenedores dedicados al transporte de productos liquidos a granel y se disefian en funcidn del tipo de
sustancia, con una aleacion de acero inoxidable y rodeados de capas protectoras (1ISO, 1995).

MILP: Programacion Lineal Entera Mixta.
M/C: Manifiesto de carga.
O/C: Orden de cargue.

Operador logistico: Son las empresas intermediarias entre el generador de carga y la empresa de transporte, cobran
una comision en el caso del primero, u organiza un conjunto de servicios logisticos para el generador con distintos
actores (DNP, 2020).

P/C: Proceso de carga.
PDP: Pickup and Delivery Problem.
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PDPTW: Pickup and Delivery Problem with Time Windows.

R/C: Requisicion de carga.

Remitente: Que envia algo, en especial un paquete o mercancia (DNP, 2020).
REMS: Remesas.

TSPPD: The Traveling Salesman Problem with Pickup and Delivery.

VAP: Vehicle Allocation Problem.

VRP: Vehicle Route Problem.
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