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Resumen

Este trabajo nace como un esfuerzo para solucionar el problema de una empresa impor-
tante en el rubro de la distribucién de alimentos, desde centros de despacho a clientes finales,
que busca hallar mejoras en su distribucién tanto en distancias como en tiempos de reparto,
desde bodegas a clientes, considerando ademés el costo de contrataciéon de maquinas para
realizar dicho transporte y el costo organizacional que representa el ruteo diario, enfrentado

desde la calendarizacién de las visitas a clientes finales con pedidos regulares en una variante
del VRP llamado PVRP.

El foco principal de esta tesis se concentra en encontrar una manera razonable de separar
el problema de asignacién de un PVRP del de ruteo (VRP), utilizando aproximaciones al
costo de resolver el ruteo de manera inteligente, y aprovechando el estado del arte que per-
mitan incorporar en esta etapa las ventanas de tiempo y la capacidad. Prima el principio de
modularidad de la solucién para resolver el PVRP a través de ensamblaje con otros algorit-
mos que permitan resolver problemas de gran escala, ya sea por la cantidad de detenciones
como por el tamano de la flota de vehiculos.

Puntualmente, el trabajo consta del desarrollo de un algoritmo que permita la resolucion
de estos problemas de gran escala y posterior validacion, tanto a nivel tedrico de su rendi-
miento frente al éptimo del problema como en la aplicacién para resolver el problema de la
empresa.

La asignacion diaria incurre en ahorros de distancia entre el 1,53 % y el 11,41 %, ahorros
en tiempo de entre 1,75 % y 20,54 % y un impacto difuso en la flota entre 20,54 % de ahorro
y 9,09% de exceso de flota, respecto a un benchmark compuesto por la optimizacién de la
situacion inicial cuando no se consideran herramientas que balanceen la solucion. En el caso
en que efecctivamente se consideran estas herramientas, si bien la distancia se encuentra
entre un 4,76 % de ahorro y un 7,65 % de sobrecosto respecto al mismo benchmark, la flota
disminuye entre 11,18 % y un 26,57 %, mientras los tiempos entre un 7,20 % y un 11,93 %.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes generales

Este trabajo nace como un esfuerzo para solucionar el problema de una empresa impor-
tante en el rubro de la distribucion de alimentos, especialmente proteinas a nivel nacional,
desde centros de despacho a clientes finales. El problema propuesto por esta empresa im-
plicaba hallar mejoras potenciales en su distribucién, incluyendo una calendarizacion de las
visitas a clientes finales con pedidos regulares.

La dificultad radica en la extension geografica y el niimero de paradas a atender, que
pueden facilmente ascender desde una base de 13.000 a 15.000 clientes, representando unas
30.000 paradas mensualmente -considerando su frecuencia de servicio-, distribuidos en la
superficie de la Region Metropolitana, con una flota que se contrata mes a mes. Considerando
esto, el enfoque de armado de rutas diarias cuyos requerimientos son entregados por el area
de ventas en rutas no optimizadas podria estar incurriendo en gastos excesivos. Se desea
comparar esta operacién con un escenario de ruteo que sea planificable que incorpore un
armado economico del calendario de paradas.

Si a dicha dificultad se agrega que la empresa maneja alrededor de 1.000 SKU diferentes,
una base de alrededor de 14.000 puntos de venta -de los cuales 13.500 realizan pedidos a
nivel semanal- a los que acceden con 3 tipos de vehiculos: camiones refrigerados, camiones
frigorificos y camionetas para despacho a zonas inaccesibles para vehiculos grandes o pesados
-sea por motivos de tamano, peso o seguridad de la operacion en las llamadas zonas rojas-
, es posible encontrar mas de una direccion de mejora. Un andlisis preliminar evidencid
ineficiencias en la asignacion original, al hallarse clientes atendidos el mismo dia por vehiculos
distintos.

El tamano del problema de ruteo de vehiculos periodico descrito arriba hace compleja la
obtencion de soluciones 6ptimas, por lo que se consideré aproximaciones al costo de transporte
al momento de determinar que clientes son atendidos en que dia. Esto permite, por un lado,
volver el problema de asignar visitas diariamente en algo abordable, y por otra parte elimina
la complejidad de calcular explicitamente el costo implicito de transporte: cada combinacion
representa un precio final, que puede responder de forma discontinua al agregar o quitar un



cliente de cada dia. Se propone entonces una separacion del problema de ruteo de vehiculos
periodico en el que se usa un modelo de asignacién con costos aproximados para determinar
la frecuencia de visitas a clientes y se determinan las rutas diarias utilizando algoritmos
heuristicos de ruteo de vehiculos comerciales.

En simultaneo, se revisa el reparto de la base de clientes entre sus centros de distribu-
cion, dado que la inicial se basd en divisiones administrativas de la ciudad a nivel comunal.
Determinar un costo optimo de distribuciéon desde centros de distribucion a clientes finales
permitira evaluar la mejor manera de aprovechar la instalaciéon de un nuevo centro de distri-
bucion, de mayores capacidades y que no discriminara por el tipo de producto a almacenar.

1.2. Definicién del problema

El problema, planteado como minimizaciéon de costos, busca la mayor reduccién de cos-
tos de transporte desde bodegas a clientes, considerando ademés el costo de contratacion
de maquinas para realizar dicho transporte y el costo organizacional que representa el ruteo
diario. En particular este ultimo punto se aborda desde el reconocimiento de una fraccion rele-
vante de pedidos frecuentes, ya sea desde pedidos diarios a pedidos semanales en el horizonte
mensual.

Para abordar el problema anterior, se buscara resolver un PVRP (Preriodic Vehicle Rou-
ting Problem por sus siglas en inglés). La inclusién de ventanas horarias y capacidades lo
transformaria en un TW-C-PVRP (Time window capacitated PVRP), para hacer un uso
adecuado de la taxonomia de esta familia de problemas.

Dada la cantidad de clientes que se debe enfrentar y la naturaleza tactica del problema
(numero e identidad de clientes sigue siendo variable), se espera que el problema pueda res-
ponder con suficiente rapidez, de modo que sirva como insumo para la planificacion mensual y
contratacion de flota, respetando restricciones del negocio como la necesidad que cada cliente
sea atendido por despachos de un solo centro de distribucion. La solucion debe ser capaz de
entregar ahorros significativos a la empresa, ser factible en el uso de capacidades y ventanas
horarias y ademés ser estable en la distancia a la solucién éptima.

1.3. Metodologia

Condensando lo anterior, se busca resolver un TW-C-PVRP, para evaluar y hallar opor-
tunidades de mejora a nivel cuantitativo en un actor logistico relevante para la Regién Me-
tropolitana. La naturaleza econdmica del problema y la disponibilidad de datos permiten que
se realicen las comparaciones cuantitativas y que se enfrente el problema en el contexto del
modelamiento matematico. Para llegar a la comparacion hay que construir dos instancias: la
referencia o benchmark y la propuesta de mejora.

En lo que respecta a benchmark, haciendo uso de la historia de las rutas realizadas
durante un ano de ejecucién y la informacion de clientes, se proponen 2 escenarios: el primero



corresponde a la reconstruccion de la informacion de distancias recorridas y tiempos en ruta,
mientras el segundo responde a la optimizacion diaria de dichas distancias.

La reconstruccion es dependiente de los datos de los recorridos en vehiculos, y el com-
pliance de las rutinas de reparto, en las que se debe reportar paradas y embalajes entregados
en dichas paradas. Un problema es que, con el fin de mejorar los tiempos de entrega en
terreno, se reportan entregas en un momento diferente al cual se realizé la entrega misma.
Por lo tanto es imprescindible detectar entregas anémalas, y también reconstruir las rutas y
optimizarlas, para disponer de una cota inferior sobre la cual no se haya podido operar mejor
dadas las promesas de entrega. Mientras tanto, la proyeccion de demanda -considerada dato
en el problema- sélo es valida dentro de los supuestos de dicha proyeccion y una suerte de es-
tabilidad geografica de conjuntos agregados de clientes (es decir, que el cambio es homogéneo
entre zonas, y puede extrapolarse entre los clientes existentes en el ano base).

Para alimentar los modelos de la informacion requerida y construir el benchmark, se
revis6 informacién historica, tal como se habia mencionado. Esta informacion correspondia a
las visitas a cada cliente obtenida por la empresa, junto con el contenido de cada pedido en
SKU, por lo que se debid entregar conjuntamente una tabla con pesos y volumen de embalajes.
Junto a ello, se dispuso una lista de clientes con restricciones de vehiculos y sus ventanas de
recepcion de pedidos. También la flota contratada mes a mes, con un identificador tinico.

Estos datos deben ser validados, para posteriormente ejecutar correcciones a ubicaciones
imprecisas y filtrado de sistemas de reparto independientes del principal, donde esto ultimo
se descompuso en un principio entre identificar las rutas realizadas por vehiculos en sistemas
independientes, estimar de forma manual -fijando un niimero maximo en funcién de la carga
en kilogramos por minuto entregada- y luego automatico para comparar -con arboles de
clasificacién-, hasta la confirmacion de que los vehiculos realizaban de forma exclusiva estos
viajes, simplificando la exclusion.

Con respecto a las correcciones, deben ser realizadas en base a conocimiento individual
de los casos (fila por fila), acompanado de verificaciones en servicios de ubicacién abiertos
como Google Maps y comparaciones con datos de otros periodos de tiempo. En los casos
en que se pudiese identificar direcciones y paradas correctamente, dado el volumen se utiliz
GeoCode para georreferenciar de forma automatica. Todo con el fin de formar una base tinica
que consolide la informacion recabada.

En lo que respecta a propuesta de mejora, se buscara resolver un PVRP general, para
el que se consideraron 2 enfoques: descomponer el problema entre asignacién y VRP, o bien
resolver directamente el PVRP. En ambos casos -incluso fuera del contexto de resolucion
exacta- se requiere resolver un VRP en varias ocasiones, o al menos resolver un método de
descomposicion de columnas.

El foco principal de esta tesis se concentra en encontrar una manera razonable de separar
el problema de asignacion (scheduling) del de ruteo (VRP), utilizando aproximaciones al costo
de resolver el VRP de manera inteligente, y aprovechando el estado del arte en desarrollos
de VRP que permitan incorporar en esta etapa las ventanas de tiempo y la capacidad.

Para desarrollar el modelo se requiere de algin solver o libreria dedicada a la optimizacion
lineal, y una muestra cuantitativa de los costos de realizar un viaje en la zona de estudio,



un detalle de las capacidades y clasificacién de los vehiculos disponibles, y una descripcion
de los clientes en tanto ubicacién geografica, demanda proyectada y frecuencia mensual de
pedidos.

En una primera etapa, considerando las dimensiones del problema, se propondrd un méto-
do de aproximacién al costo de ruta en una zona, donde lo variable sera la cantidad de clientes
y su ubicacion, y lo fijo seran parametros de ajuste a las distancias, dependientes de la tese-
lacién y otras caracteristicas de la superficie a estudio, como se expone en la seccién [2.3]

Esta aproximacion se volvera mas precisa en la medida que represente un gran volumen
de paradas, por lo que, dada la funcién, la siguiente etapa es la calibracién de la misma
con datos de rutas optimizadas en esas zonas, o en su defecto usar parametros que hayan
sido desarrollados para las métricas utilizadas (como la distancia Manhattan o L1, o bien
distancias euclidianas).

En tercer lugar es necesario desarrollar un modelo de asignacién que tome la informacion
de la cantidad de clientes y su ubicacién, para establecer el dia de su visita, junto a las
restricciones de frecuencia, capacidad y las que resulten necesarias para resolver el VRP de
forma aproximada, y le den sentido al PVRP.

Finalmente, la ejecucion del modelo de asignacién entregara un calendario semanal de
visitas a clientes, que debe incorporarse junto a los elementos sin frecuencia -digase, diarios
o los llamados aleatorios por no tener ninguna frecuencia registrada- y rutearse en un VRP
dia por dia. Estas rutas nos permitiran obtener las distancias y tiempos en las mismas,
para comparar con el benchmark descrito al inicio y entregar recomendaciones basadas en
elementos cuantitativos.

Para el servicio de ruteo deben hacerse consideraciones adicionales, como la segmentacion
manual de pedidos que excedan la capacidad méaxima transportable por sélo un vehiculo, y
la adaptacion de restricciones a capacidades. Para establecer los tiempos de servicio de cada
parada, se obtuvo el resultado de un anélisis previo, que distribuia en funcién del peso del
embalaje la cantidad de minutos por parada. Sin embargo, para obtener los pesos se necesitd
una tabla que convirtiese los envalajes por SKU en peso y, en los casos de SKU no registrados
se imputaria el peso medio del embalaje.

Con fin de evaluar la efectividad del modelo propuesto, se debe construir ademés un
modelo exacto del problema de PVRP que, junto con las instancias de prueba que permitan
validar el método de solucién propuesto para asignacion. Para ello se consideraran escenarios
con diferente distribucién de clientes, que seran evaluados por el valor final de cada modelo
o alguna cota inferior del valor a obtener.

1.4. Objetivos

En este trabajo se busca obtener una soluciéon modular para resolver problemas de ru-
teo periddico de vehiculos de gran escala, ya sea por la cantidad de detenciones como por
el tamano de la flota de vehiculos, de manera que pueda ser facilmente ensamblada a los



algoritmos de ruteo genéricos y comerciales disponibles.

Para cumplir con el cometido principal, se distinguen 3 tareas: desarrollo, validacién y
aplicacion del algoritmo; donde cada etapa tiene un foco diferente. El desarrollo del algoritmo
se basa en la coordinacién de la literatura en pos de conseguir un disenio final consumible:
un algoritmo de scheduling que incorpore nociones de ruteo; la validacién del mismo trata
de estimar la medida de éxito de dicho diseno, mientras la aplicacién esta mas orientada a
la recoleccién de datos y la toma de decisiones dada la herramienta y una estimacién de sus
alcances y limitaciones.

Desarrollo de algoritmo

Seleccionar de modo de resolucion: la primera etapa corresponde por necesidad a la revi-
sion bibliografica y un andlisis comparativo de las bondades de los modelos existentes, con
el fin de escoger un foco adecuado que, como se ha comentado en la seccion [Definicion dell
debe permitir la resolucién lo bastante répido para ser insumo de la planificacién
mensual.

Aproximar costos: dado el modo de resolucion seleccionado, que separa la asignacién del
ruteo de vehiculos, se requiere un modelo de aproximacién de costos de viaje basado en
ubicaciones y métricas, que podra ser ajustado a las necesidades del cliente y las dificultades
de desarrollo, entre otros posibles escenarios de cambio. Entre estos escenarios de cambio, la
aproximacién debe ser calibrada a los datos de la ciudad donde se ejecutara (en este caso, la
Regién Metropolitana).

Modelar asignacion de paradas a dias: la siguiente etapa es establecer el modelo y las res-
tricciones que definan la etapa de asignacion, como recurrencias en la demanda y recurrencias
del tiempo en el modelo, embellecimiento basado en predilecciones del usuario final.

Incluir ruteo de vehiculos: Esta etapa se da por cerrada al incluir como etapa posterior a
la asignacion el ruteo de los vehiculos, dado el calendario de visitas programadas mensuales.

Validacién del algoritmo

Este algoritmo resultarda en una simplificaciéon que permita que su tiempo de ejecucion
permita en tiempo razonable su uso para planificacion. Sin embargo, es importante tener
una nocion de cudl es el costo de esta simplificacién en términos de oportunidades de ahorro
desperdiciadas.

Disenar modelo ideal: la validacion requiere el diseno e implementacién de un modela-
miento que permita encontrar la asignacion y ruteos eficientes, capaz de hacer uso de la
misma informacion entregada al algoritmo orientado al uso convencional.

Crear instancias de prueba: dadas las dimensiones el problema original, y la dificultad
para encontrar la soluciéon 6ptima a este problema, se debe realizar instancias de prueba que
entreguen nociones de la medida de error, y ser ejecutadas para obtener valores éptimos o



cotas inferiores a dicho valor.

Estudiar naturaleza de errores: este error no sélo puede medirse en estadisticos generales,
sino que puede estudiarse sus componentes segin la etapa que participa en la resolucion del
algoritmo. Junto a ello, considerando nuevamente las dimensiones de los problemas que se
busca resolver, en muchas ocasiones no se dispondra de una familia de soluciones optimas,
sino que simplemente de cotas inferiores respecto a las que se pueda obtener una impresion
de la distancia -y por ende, costos- inducida por la respuesta del algoritmo.

Aplicacion real

Estimar costos base y proyectar: dada la informacion de paradas de vehiculos y la in-
formacion georreferenciada de las mismas paradas, se requiere establecer el benchmark, con
el fin de tener una idea del impacto de las mejoras a proponer. Considerando la aplicacién
futura, se considerara un escenario proyectado de los voliimenes que se espera entregar al ano
posterior a los datos.

Estimar ahorros por ruteo simple: con el fin de establecer un margen de mejora por
asignacion, se preparara un ruteo eficiente considerando la asignacién original de dias y se
recolectara informacién que describa a nivel general el desempeno de este escenario.

Estimar ahorros por algoritmo de PVRP: finalmente, se revisara la asignacién y se utilizara
la misma estrategia de ruteo, a fin de conseguir los mayores ahorros posibles en términos de
distancia. Adicionalmente es posible considerar variaciones al modelo original, como es el
caso del ruteo con balanceo de cargas.

1.5. SimpliRoute, herramienta para solucién de VRP

Para el desarrollo de este trabajo se conté con el apoyo de las herramientas para ruteo
de vehiculos de SimpliRoute. Sus algoritmos resuelven el problema de ruteo de vehiculos con
algoritmos greedy de construccién de rutas, con posterior reemplazo e insercion. También
desarrollaron un servicio para usuarios de gran escala, llamado BigVRP, que realiza una
particién de los posibles itinerarios para trabajarlos en paralelo. SimpliRoute se desarrolld
con apoyo del Instituto de Sistermas Complejos de Ingenieria (ISCI) en 2014, y hoy tiene
presencia en 26 paises, con més de 700 clientes y un equipo de 90 personas.

El proceso inicia con la carga de datos de paradas, posteriormente se agrega la informacion
de vehiculos para finalizar con la optimizacién dentro de ese dia. Se puede agregar clasifi-
caciones de paradas y vehiculos en forma de skills, hasta 2 ventanas de tiempo por parada,
turnos para conductores, 3 tipos de capacidades, minimizacion de vehiculos, autoclasificacion
de paradas, entre otras caracteristicas.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Revision de la literatura sobre VRP

Se conoce como problema de ruteo de vehiculos (VRP por sus siglas en inglés) a los pro-
blemas que involucran el diseno 6ptimo de rutas para una flota de vehiculos, que sirven a
clientes bajo ciertas restricciones. Entre las variantes que aborda esta familia de problemas
existen los capacitados (CVRP) que disponen de flotas con limitaciones en la cantidad de
clientes que pueden servir, como por ejemplo, el volumen de la carga demandada. Otra va-
riante conocida es la que involucra ventanas de tiempo (TWVRP), donde los clientes sélo
pueden ser atendidos en un horario especifico. Existen mas variantes, ademas de combinacio-
nes entre si que proveen de mayor cantidad de realismo a los problemas (Baldacci y Roberti,
2012).

Existen variadas heuristicas que resuelven estos problemas, ya sea de forma exacta o
aproximada. El problema capacitado dispone de algoritmos como Branch and Cut: algoritmos
que resuelven problemas basados en relajaciones lineales, dispuestas como particiones de una
region factible, enumerando las soluciones de las mismas en un arbol -de ahi el nombre
Branch, en tanto ramas del mismo-, y refinando las particiones que resulten fraccionales
con planos cortantes -de ahi el nombre cut-; y Set-Partitioning (enumarado de rutas, y se
busca una en particular que domine las cotas inferiores generadas en el dual) que resuelven
el problema de forma exacta con mayor tasa de éxito que otras opciones, como Set-Covering.
También involucra heuristicas del tipo constructivas como savings de Clarke-Wright, otras de
mejora, en las que se resuelve el problema del vendedor viajero (TSP) y luego se realizan post-
optimizaciones, otras de mecanismos de poblado, como algoritmos genéticos y meméticos. El
aprendizaje puede basarse en redes neuronales o en la idea de algoritmos tipo hormiga. Otros
dependen de busquedas Tabt, o son evolutivos y han sido estudiados profusamente durante
la década del 2000 (Laporte y Vidal, 2014]).

Respecto a las versiones de ventanas horarias, métodos exactos se pueden encontrar nor-
malmente basados en algoritmos de Set-Partitioning (Kallehauge, [2008]), donde se incorporan
cotas inferiores construidas a través de arboles y spanning-trees, o bien a partir de rutas y ge-
neracion de columnas, sobre relajaciones de Dantzig-Wolfe que separen el problema original,



donde la restriccién que quede en el problema maestro depende del enfoque tomado.

Una nota respecto al modelamiento del VRP con ventanas horarias se puede hallar en
(Yuan, Cataruzza, Ogier, y Semet|, |2020)), donde se modifican las restricciones del tipo Miller-
Tucker-Zemlin, con el fin de agregar un tipo particular de plano cortante que, si bien puede
eliminar soluciones éptimas, no las elimina todas. Esto puede ser interesante si se considera
que, al existir una solucién 6ptima para este problema, atender la parada ¢ perturbando la
solucién por ot puede seguir siendo una soluciéon éptima que cumpla con las ventanas de
tiempo.

El modo en que se realiza esta modificacion es a través de un método llamado alzamiento
de restricciones (lifting), donde se agrega desigualdades llamadas supervdlidas (SVIs) que no
eliminen la totalidad de las soluciones éptimas al problema original. La desigualdad propuesta
es:

Con alzamiento

hz’j =M — tij + Clj — bi, (22)

Donde las variables x;; indican el orden de visita de forma binaria, u; representan el
momento en que se visitan en unidades acorde al pardmetro ¢;;, que representa el tiempo que
toma conectar ¢ con j, teniendo en cuenta las ventanas de tiempo inferiores a; y superiores

b;.

2.2. Revision de la literatura sobre PVRP

La recoleccion de la literatura asociada al Problema de ruteo periddico de vehiculos (o
PVRP por sus siglas en inglés) inicia con el trabajo de Francis, Smilowitz y Tzur (Francis,
Smilowitz, y Tzur, [2008)), que ofrecen una mirada a la historia y la taxonomia del problema.
La definicién formal del PVRP se remonta a Russell e Igo(R. Russell y Igo, 1979), en un
articulo dedicado a la asignacion de clientes en un horizonte semanal, con el objetivo de hallar
combinaciones de dias para una frecuencia dada.

El problema se define por un grafo G = (V, F'), de nodos, cuyos arcos son de coste conocido
¢ij,V(i,j) € E, un horizonte de planificacion de |T'| periodos, con t € T, un depot o partida
(por defecto el nodo i =0, y V'\ {0} los clientes), que debe satisfacer una demanda d; en sus

paradas, que aparecen con frecuencia f;, y deben ser atendidos por alguno de los vehiculos
k € K, de capacidades C AP;.

Con todo lo anterior se debe hallar una asignacion de nodos de clientes a dias, lo que se
llamara calendario o schedule, de tal manera que cada nodo es visitado la cantidad de veces
requerida por su frecuencia. Ademas, se debe encontrar una ruta u orden de visita de los
clientes para cada dia de visita, minimizando los costes totales de operacion.



Christofides y Beasley(Christofides y Beasleyl, [1984)), proponen que minimizar la distancia
radial a un centro en un ruteo de vehiculos simple (VRP por sus siglas en inglés) tiene una
relacion monotonica a la minimizacién de distancia recorrida, conjuntamente a la minimi-
zacion de la distancia recorrida por un vendedor viajero, debiendo también resolver dicho
problema (TSP por sus siglas).

Tan y Beasley(Tan y Beasley| |1984) resumen resultados anteriores, y utilizan una métrica
del costo total d;i; de visitar a un cliente 7 con el vehiculo £ el dia d, pero proponen para
su solucién una versién agregada D! que representa a cualquier vehiculo que agregue en su
itinerario del dia ¢ al cliente 1.

En su modelo definen R como el nimero de combinaciones posibles de itinerarios de
entrega en el horizonte de tiempo, es decir, el calendario, S; son los calendarios disponibles
para una parada ¢, ¢; la cantidad demandada en ese nodo, J; la capacidad de un vehiculo
k, una medida d;i; de contribuciéon de ¢ a la ruta de k el dia o periodo t y D;; una reduccién
de la misma al homologar los vehiculos. Siendo ademas a,; una indicatriz de si el calendario
r incluye el periodo t, definen a z;. como la decisién binaria de incluir la parada i en el
calendario r, y también la decision y;; para establecer si la parada 7 se integra en la ruta del
vehiculo k en el periodo t.

Se formula el PVRP como:

min Z Z Z Djianixiy (2.3)

iEN €T res;

s.a inrzl Vie N (2,3p)

res;

Z Z Qi Qrt Ly S Z Qk \V/t & T "
i€N reS; keK

xy € {0,1} Vie N,VresS;, (2,3c)

La manera en que se resuelve este problema es: primero resolver la relajacion lineal, y luego
redondear las soluciones que no sean enteras, ordenandolas por el valor obtenido en la primera
etapa, y verificando que no se haya asignado previamente una parada a otro calendario (en
ese caso, redondear a 0). Todas las paradas sin asignar se cargan a los vehiculos més cargados
con capacidad disponible, de forma descendente.

Las heuristicas para solucionar el problema que se han propuesto son del siguiente tipo:

1. Fijar los clientes de frecuencia diaria, luego asignar a dias los clientes restantes ordena-
dos por frecuencia descendente y distancia al depot, propuesto por Russell e Igo(R. Rus-
sell y Igol 11979)

2. Incorporacion simultanea del ruteo en la asignacion, modificando algoritmos de solucién
para el VRP, también propuesto por Russell e Igo(R. Russell y Igo, [1979)

3. Modificaciones al algoritmo de savings de Clarke-Wright(Clarke y Wright, [1964))

4. Relajacion de métricas de distancia exactas por mediana de Christofides y Beasley (Christofides
y Beasley| 1984])



5. Solucién por etapas asignando primero a dias y luego mover clientes entre vehiculos
para disminuir costos, también usada por Tan y Beasley(Tan y Beasleyl, |1984)

6. Uso de una ruta inicial usando una aproximacimacién de la red, con tres etapas de
especificidad, partiendo por mejoras usadas por Christofides y Beasley(Christofides y
Beasley| |1984), siguiendo por aplicar la misma idea a nivel de ruteo, y un programa en-
tero al final para refinar, siendo el proceso disenado por Russell y Gribbin(R. A. Russell
y Gribbin, [1991))

Entre las metaheuristicas, diseiadas para evitar mantenerse alrededor de 6ptimos locales,
se puede contar:

1. Chao, Golden y Wasil(Chaoand, Golden, y Wasil, [1995) desarrollan una relajacién de
la capacidad de los vehiculos, asignando primero a dias y luego minimizando la carga
diaria, para finalizar evaluar movimientos de clientes entre calendarios preestablecidos

2. Cordeau, Gendreau y Laporte(Cordeau, Gendreau, y Laporte, |1997) modifican una
busqueda Tabi, usando mejoras de ruta especificas de los autores, aunque fundamen-
talmente no hacen cambios a las técnicas que ya eran especificas al PVRP, con una
funcién objetivo que combina el costo de viaje y penalizaciones de capacidad.

3. Drummond, Ochi y Vianna(Drummond, Ochi, y Vianna, [2001)) combinan conceptos de
algoritmos genéticos y heuristicas de busqueda local, resultando en una heuristica con
mecanismo de poblaciéon en threads en paralelo. Un cromosoma en uso dicta el dia en

que un cliente es visitado, y el nivel de ajuste representa el costo de viaje resolviendo
VRPs para cada dia usando el método de Clarke y Wright(Clarke y Wright), [1964).

2.2.1. Soluciones basadas en programaciéon matematica

El primer método a revisar es de Mourgaya y Vanderbeck(Mourgaya y Vanderbeck, 2006),
quienes proponen una heuristica basada en generaciéon de columnas, priorizando la resolucién
de un problema tactico, donde primero se busca asignar clientes a dias y clientes a vehiculos,
para luego, en una segunda optimizaciéon donde se puede reconsiderar las asignaciones inicia-
les, optimizar las rutas. La razén tras esto es la naturaleza tactica del horizonte del problema
que buscan resolver, junto con la posibilidad de abordar problemas de gran envergadura.
Ademés del costo como distancia entre paradas, se considera un costo de cluster (construido
a partir de la distancia entre paradas).

El problema tactico que proponen se describe a continuacion. Sea x;, la variable binaria
que representa si el cliente 7 es visitado en el periodo ¢ por un vehiculo £ de los V' disponibles
para un cluster C', compuesto por una particion del total de paradas bajo criterios euclidianos.
La variable y;;; que describe el uso de arcos (7, j) en el grafo, y sea también z;, otra variable
binaria que representa si se ha escogido el calendario s para el cliente . La distancia o
cualquier otro costo para usar un arco entre paradas es c;;, y reiterando la calidad de s como
calendario, la demanda por parada se describe como d;, y se considera también el parametro
s como indicatriz de que el calendario s usa un periodo t en su conformacion.
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ml'n Z Z Cijyijt (24>

teT i,jEE

s.a Zzi321 VieC )

s€S;

Vi

> wik— Y s12i =0 Vie N, vteT (2,4p)
k=1 s€S;
Titk + Ttk — Yije < 1 Vi,j € EVt € TVk eV [2,4F)
> diwi <W VEeVvte T (@240)
1eC
x,y,z € {0,1}" (2.4¢)

La restricciones (2.4h) fuerzan la asignacién de algiin escenario para cada parada, (2.4p)
establecen la frecuencia de cada dia del escenario mientras aseguran que, de ser seleccionado
dicho escenario, se respete. (2.4c) relaciona las variables x e y, (2.4d) limita la carga por
vehiculo y, finalmente, ) define la naturaleza binaria de las variables.

Esta formulacion, tal como describen los autores, tiene 2 debilidades: una relajacién lineal
débil y con simetrias inducidas por la diferenciacién de vehiculos £ € V. Entiéndase por débil
que, una vez realizada la relajacién lineal, el espacio factible contiene restricciones cercanas a
puntos enteros, disminuyendo la probabilidad de resultados fraccionarios, tal como se puede
apreciar en el problema anterior, ya que carece de variables o restricciones lineales.

A continuacién se muestra el problema maestro propuesto por los autores que busca, a
través de la descomposicién de Dantzig-Wolfe, cotas duales fuertes desde (2.4h) y (2.4p).
Sea () el conjunto de clusters que pueden ser asignados a un vehiculo k, donde z;, serd una
indicatriz para cuando la parada i estd en el cluster ¢, en consecuencia,

Q={rec{0,1}:) d; <W}
ieC
Sea también ¢, el costo asociado al cluster ¢, que serd entendido como:
g =Y Cijyii(x7)
i,jeE

donde y;;(x?) es una seleccién de vectores que satisfacen la restriccién (2.4c) para las
paradas ¢ € C' de tal manera, que x4 = x%. Asi, el problema maestro queda:

min Z Z CqNy (2.5)

teT qeqQ
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s.a szZl Vie N (2,50)

SES;

> 2N =) 52> 0 Vie N,VteT {27p)
qeQ SES;

A<V vieT (@5
qeQ

A, €{0,1} VgeQ,vVteT (2,5d)
zis € {0,1} Vie N,Vse S (2,5e)

Donde )\Z representa la decision de asignar el cluster ¢ a algin vehiculo en el periodo .

Para resolver problemas de mayor dimension, utilizan el enfoque de generacion de colum-
nas dinamico, inicializando el problema maestro con algunas columnas y variables asociadas
(posiblemente columnas artificiales). En cada iteracion el problema se resuelve a optimali-
dad, el dual 7 se utiliza para valorar las columnas (tantas como periodos hayan) que ain
no ingresan, buscando la misma con menor costo reducido en el problema que se presenta a
continuacion:

gt(ﬂ') = min Z CijYij — Z Tt (26)

(i,§)eE i€EN
sa xit+x;—y; <1 V(i,j) € B (2,6p)
> i <W 2.6p)
iEN
z; € {0,1} Vie N,VteT (2,6r)
Yij € {07 1} V(l,]) S 276)

Donde y;;; es una variable que evaltia si ¢ y j estdn en el mismo cluster en ¢, y d; es un
parametro de demanda por servicio, donde la capacidad de los vehiculos es idéntica e igual
a .

El segundo método a revisar fue propuesto por Francis, Smilowitz y Tzur(Francis, Smi-
lowitz, y Tzur} 2006)), que resuelve el PVRP como un caso especial del PVRP-SC (Periodic
VRP with Service Choice, es decir, siendo la frecuencia de atencién una variable de decisién).
Se basa en calendarios prefabricados (para reducir la dimensién del problema).

El problema dispone de dos variables de decision: xfjk, que representa el uso del arco (i, j)
con el vehiculo k el dia d, e y;, que representa si el cliente ¢ es visitado por el vehiculo k£ en
el calendario s. El modelo se presenta en ([2.7]).

mln Z Z Z Cij T ”k + Z Z Viriy — O Z Z Wiatys, (2.7)

keK |deD (i,j)eA s€S 1€N, s€S i€N,
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s.a Z szyfk > fi Vie N. (2,7)

sES keK

DY up <t Vie N, @7b)
seS keK

> wiayy < C Vke K,¥de D @7
s€S 1€N,

> = aayi Vie N, Vke K,Vde D 2,7)
JEN ses

> oal =D al, Vie N,Vke K,Vvde D (2,7
JEN JEN

d al <@l -1 YQ C N,,Vke K,Yde D @)
1,JEQ

ys. € {0,1} Vie N, Vke K,Vse S (2,79)
al €{0,1} Y(i,j) € A,Vk e K,Yd € D [2,7h)

Donde es una funcién objetivo por costo de viaje y utilidad asociada a una parada,
(2.7p) asegura que la frecuencia de cada cliente se cubra, (2.7p) asigna a cada cliente a sélo
un calendario, ) es una restriccién de capacidad, ) relaciona las variables, (2.7¢ y
2.7f) representan la conservacién de flujo y eliminacién de subtours, mientras que (2.7g y
2.7h) son la naturaleza de las variables.

2.3. Estimaciones de costos de rutas

Para obtener el costo de una ruta de manera econémica en términos de recursos compu-
tacionales, basta con tener una nocién general del valor al que se acercan dadas variables
agregadas como distribucién, y distancias asociadas a la distribucién. Con esa idea, Daganzo
desarrolla un conjunto de aproximaciones del valor 6ptimo basado en distancia de un tour
donde existe un depot y un conjunto de clientes con ubicaciones conocidas.

En el capitulo 4 de su libro(Daganzo, [2005), Daganzo plantea que, para el caso de un
depot, N clientes distribuidos en una regién R con ley f(:) y ausencia de transbordos, la
cantidad de paradas en una subregién A € R es aproximadamente:

/ N f(a)da (2.8)

€A

Y mientras f(z) se mantenga relativamente constante sobre A (A pequeno), dicho nimero
serfa similar a:

N f(z0)A (2.9)

con 7y un punto cualquiera en A,y A su area correspondiente.
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Para un conjunto de vehiculos de capacidades uniformes, el autor consider6 que las mag-
nitudes relevantes para minimizar las distancias recorridas dependen de N y C?, donde C
representa la cantidad de paradas en el tour de un vehiculo cualquiera. Nos interesa el caso
en que la cantidad de clientes es tal, que resulta importante agregar clientes y no despachar
de a uno, es decir, el caso N >> C?.

En este caso, el hallazgo es que, sea d(x) la densidad espacial de un punto, evaluada en
alguno dentro de un "distrito de entrega” (i.e. una segmentacién A € R), 6(x) = N f(x).

Ahora bien, si se considera la regiéon R de area |R| como un espacio bidimensional, en el
que las paradas se generan a través de un proceso estocastico homogéneo de tasa 0 tal que
§ = & Daganzo muestra que para un area fija de forma fija (independiente de la forma):

R’
drsp Roco, s} (2.10)
N N—oo

La constante k& depende de la norma usada para medir distancias y es idéntica sin importar
la forma del area. Para puntos esparcidos aleatoriamente, se ha encontrado areas rectangu-
lares relativamente independientes a la métrica que se use o a la red subyacente, estando
orientadas al depot. Estas medidas son:

Ancho de la zona ~ (6/5)% (2.11)
Largo de la zona = C’/(G/é)% (2.12)

Notar que para 0 bastante grande, la forma que tomaran las zonas se acerca a una via
larga y angosta, como una sola calle. Respecto a la orientacion, se sugiere que para métricas
Manhattan o L1 la orientacién sea perpendicular a contornos equidistantes segiin esta norma.
En el caso euclidiano, que se prefieran areas inscritas en circulos concéntricos, y asi segtn la
norma que se prefiera.

Sean C' puntos que visitar en cada zona, para visitar aquellos en la zona que contenga al
punto xq se debe recorrer una distancia

Distancia en tour(xo) & 27 + [kd~"/*(x0)] (C — 1) (2.13)

Con 7 la distancia promedio de los C' puntos al depot en un camino minimo, y k es una
constante carente de dimensiones, que demostré toma valores £ ~ 0,82 para una distancia
L1, y k£ ~ 0,57 para una distancia euclidiana. Asi, el primer término de representa
una aproximacién a la distancia al depot, mientras el segundo representa la distancia para
recorrer los C' puntos de la zona, saltando el retorno al punto inicial y regresar directamente
al depot (C' —1).

Asi, podemos obtener una nocién de la distancia que se recorre para visitar el punto x;:

2 .
Distancia(z;) ~ % + k02 (z,) (2.14)
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Y por consiguiente la distancia en la totalidad de la region R seria de la forma:

EDSIETD SRS (2.15)

Y para N lo bastante grande se pueden reemplazar las sumas por integrales sobre todo R,
recordando su distribucién espacial d(x), obteniéndose como expresién de la distancia total:

/R [@ + ké_l/Z(x)} §(x)dx (2.16)

Si A es infinitesimalmente pequeno, entonces usando (2.9) y reemplazando 6(x)dx de

(2.16)), se puede obtener:

/R 200 F(x)ix + ENG () ()i (2.17)

Que corresponde a la suma de los valores esperados de r y 6 '/2. Asumiendo una densidad
~1/2
§ uniforme, entonces E[0~/2(x)] = ( N ) . La distancia total de Daganzo(Daganzo), [2005)

IR
Se puede expresar entonces como:

2E
Total distance ~ N% + k+v/|R|N (2.18)

Figliozzi(Figliozzi, 2009) propone una alternativa que generaliza la distancia recorrida
para una cantidad de rutas definidas m del tipo:

Distancia total ~ 2mE[r] + R

(2.19)

n

Mientras en Bramel et al.(Bramel, Coffman, Shor, y Simchi-Levi, 1992)) se estudia este
problema a nivel probabilistico, indicando que, para el problema capacitado (C-VRP), la
distancia converge de la siguiente manera:

Tim CVRP(.5) _ o gy (2.20)

Donde « representa la distribucion de probabilidad de hallar un punto con capacidad en un
plano, 7, corresponde al limite al infinito de la razén entre la cantidad éptima de bins capaces
de contener la demanda por voliumen (en este caso, vehiculos) de Rhee y Talagrand(Rhee
y Talagrand| [1987)) y la cantidad de objetos (en este caso, paradas). Este limite se describe
como sigue:
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lim — =, almost surely (2.21)

n—oo M

Esta razén podria obtenerse empiricamente a través de la inversa de la cantidad de paradas
por ruta en contextos donde la demanda de cada parada sea independiente e idénticamente
distribuida. Resultados similares se hallaron en Bramel y Simchi-Levi(Bramel y Simchi-Levi,
1996) para el caso restringido por ventanas de tiempo, expresandose como sigue:

TWVRP(n,v)
lim

n—oo n

= 27v,E[r] (2.22)

Donde v es la distribucion espacial de paradas con distribucién de ventanas de tiempo
independientes e idénticamente distribuidas. Finalmente se concluye que la cantidad de rutas
adicionales por considerar ventanas de tiempo converge como sigue:

lim m,,,(n) = n(7 — ) (2.23)

n—oo
Donde p representa la distribucién espacial de paradas sin distribucion de ventanas de
tiempo independientes e idénticamente distribuidas y, en este caso, aquellas paradas con sélo

capacidad, descritas por k. Pero también se describe de forma precisa y dependiente de la
medida de probabilidad v:

sl = 32 ORI T (1 ) — () (220

Donde
c

plenne) =3 (k0 -t 225)

Con p; = ™. n, como el nimero de paradas con ventanas de tiempo, p,u(x) la probabilidad
asociada a la medida v y calculada de forma aproximada por la diferencia:

bfcl
14

ml/ ch H 1_p1j;_1>

c=1 j=c+1

min

(2.26)

Teniéndose como restricciéon que la medida yace entre 0 y 1, b =~ ml(ﬁ), considerando
m

que 7 es la maxima cantidad de paradas diarias y m,(n) y m,(n) se estimarfan de manera
muestral y posteriormente estimando la cantidad de rutas necesarias.

Las rutas adicionales por considerar capacidad de vehiculos se presenta como:

m.(n) ~ max ((%ﬂ [ ’ ”_TQOD (2.27)
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Donde g, es la demanda para n paradas, C' la cantidad de paradas atendibles por vehiculo,
al igual que en Daganzo(Daganzo, [2005), 7 el tiempo de viaje estimado considerando los
tiempos de servicio por cliente, ey = 0 el earliest service starting time, y [ el latest service
ending time.

Asi, la distancia recorrida considerando un problema capacitado y restricto por ventanas
de tiempo es aproximadamente:

Distancia total(n, n, v) = ki VA + ko/ A + ks, 2rmy,(n) + ka2rmy,, (n,ng)  (2.28)

Junto a todo lo anterior, se debe considerar que los materiales transportados son productos
perecibles. Se debe tener en consideracion 2 cosas: el clésico costo de oportunidad por no
disponer de suficientes productos para abastecer la demanda en algin punto de venta, y
la disminucién de valor por tiempo dada la naturaleza perecible de los mismos productos.
En el primer caso, este costo puede provenir de una decision del minorista por no hallar al
proveedor confiable, o bien del cliente al hallar otro producto que satisfaga sus necesidades.
La coordinacion de los canales de venta con la oferta aguas arriba permite reducir los costes
de esta naturaleza (Pasternack} 2008).

En el segundo tipo de costo, es importante tener parte de la demanda futura en érdenes
de compra al proveedor de productos perecibles, donde la demanda instantdnea (no hacer
backlog o las llamadas 6rdenes de compra) es un movimiento subéptimo (Abad, (1996).
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Capitulo 3

Modelos y algoritmos desarrollados

Los siguientes enfoques toman las ideas propuestas en Mourgaya y Vanderbeck (Mourgaya
y Vanderbeck, [2006) junto con las de Tan y Beasley (Tan y Beasley, |1984), utilizando -para
estimar el costo de los vehiculos- aproximaciones basadas en las propuestas de Daganzo
(Daganzo, 2005), tratando de lograr modularidad en la solucién. A continuacién se presentan
los diversos desarrollos incorporados.

3.1. Desarrollo de modelo exacto

Con el fin de tener un marco de referencia, se construye un modelo de resolucién exacto,
sobre la cual se realizaran propuestas de aproximacién, que entreguen resultados aceptables
dentro de un tiempo de resolucién competitivo.

Consideremos una variable w;;;, donde (7,j) € E representan los arcos en un grafo de
nodos ¢ € V, donde ¢ = 0 representa un depot, y donde ¢t € T representa un periodo
de asignacion disponible, por ejemplo, un dia en la semana. Existen 2 tipos de vehiculos
disponibles, representados por variables x;;; y z;j¢, el momento en que se llega a una parada

queda descrito por u;, v la carga que lleva por s;;. F representa arcos donde ningtin nodo es
depot, mientras E* son arcos donde ningun destino es depot.

Modelo de validacion exacto (3.1)
g:I,lyl/,I; Z distijwijt + Z PLio¢ —|—q21'0t (32)
(i,9)EF 1%
teT\{0} teT\{0}

S.a Tgjt + Zijt = Wigt V(Z,]) c E, VteT (33)
> wy <1 VieV\{0},VteT (3.4)
icV
Uzp — Uyt + Mwl-jt + hijwjit S M — Tij V(l,j) € E, Vit eT (35)
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Sit + dda; < M(l — wijt) + St V(Z,j) € E*, VteT (37)

Sit + dd(lz S M(l - wiot) + Sot VieV \ {0}, VteT (38)
> ddajwsy < sy VieV,vteT\ {0} (3.9)
jeVv
sjt < anplxijt + capoziji Vie V\{0},vteT (3.10)
eV

>y = freg vie V\ {0} (3.11)
teT\{0}
Y + Y2 < 1 Vie VA (3.12)
Yit + Yiger1) < 1 Vie VB vteT? (3.13)
> wije =y VjeV\{0},VteT (3.14)
eV
Y @i — Y wu=0 ViceV,VteT (3.16)
Jjev JjeVv
Zzijt — Z,Zjit =0 Vi € V, VteT (317)
jeVv JjeVv
> @it < SKILLy; VieV\{0},VteT (3.18)
eV
> 2y < SKILLy, VieV\{0},VteT (3.19)
eV

> xu <VEH VieT (3.20)
1€V\{0}

>z <VEH, VieT (3.21)
1€V\{0}
w,x,y,z € {0,1}
uiy >0 Vie V\{0},VteT (3.22)

La funcién objetivo descrita por , donde dist;; representa la distancia entre para-
das, p representa el costo de habilitar un vehiculo del tipo de x y ¢ asimismo para z. Esta
funcién se puede simplificar considerando sélo distancias (para mayor interpretabilidad en la
construccién de escenarios de validacién) asumiendo que dichos costos p y ¢ son 0. En caso
contrario, se considera la cantidad de vehiculos que retornan al depot por periodo y se suma
a lo largo del horizonte de optimizacion.

Se define la relacién entre las variables x, z y w por la restriccién (3.3)), revelando su
caracter utilitario para compendiar distancias. Debe tenerse en cuenta que son variables de
naturaleza binaria.

Con el fin de no tener que calcular todos los elementos del conjunto potencia que previene
la formacién de subtours, se utilizan restricciones (3.5)) para arcos (i,7) € F sin depot (E =
VA\{0} x V\{0}), y (3.6) para nodos de esta misma condicién, del tipo Miller-Tucker-Zemlin

(MTZ), modificadas para encajar con ruteo periddico, de forma alzada segin lo propuesto
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en (Yuan y cols., [2020)).

Para ejecutar esto, se requiere disponer de variables adicionales u;, que representan el
momento del dia en que se logra salir del nodo ¢ en el periodo ¢, donde dependiendo de la

parada se deben respetar ciertas ventanas horarias inferiores y superiores a; y b;. El pardmetro
hi; es el alzamiento de (2.2)):

hz‘j:M—Tij—{—a]‘—bi

Una versién simple de MTZ se usa ademds para la capacidad de los vehiculos (3.7), y
las condiciones de capacidad generales en . Para el caso de retorno al depot se han
expresado aparte en . En todos estos casos se considera s; como una variable de carga,
acotada por abajo por y por arriba por (3.10)).

La frecuencia de visita se define en , y se agregan restricciones con fines diversos,
como ejemplo la prevencion de dias lunes y martes consecutivos en frecuencias de 4 y 5,
agrupando dichas paradas en V4 y la extension de esta prevencién para frecuencias de
3 o menos dias agrupadas en V. considerando los perfodos acortados al eliminar el iltimo
valor (repetido en el inicio) y agrupados en T2 (3.13)). La definicién de visita estd en (3.14)),
la conservacién de flujo en y Los arcos que apuntan a su propio origen se previenen

con (B.15).

Las habilidades de un vehiculo requeridas para acceder a una parada se establecen en

(3.18) y (3.19). El limite del tamano de flota en (3.20]) y (3.21]). Finalmente la naturaleza de
las variables en (3.22)).

3.2. Propuesta de aproximacién simplificada

El modelamiento anterior es capaz de entregar soluciones 6ptimas al problema propuesto,
sin embargo, para el volimen de datos puede ser poco probable obtener dicha respuesta, por
lo que se recurrira a aproximaciones de partes del mismo. En particular, los valores del costo
de ruteo dada una asignacion diaria que pueden ser resueltos como VRP aparte, son una
opcién evaluada en ([2.5)) -para evaluacion de asignaciones- y -para evaluacién de rutas-.
Sin embargo, atin se puede buscar un algoritmo que, dada esta separacién, pueda resolver
dentro de una ventana de optimalidad el costo implicito que resulte del ruteo, ya que es sélo
un instrumento para la asignacién, teniendo en cuenta que la cantidad de paradas totales a
servir es desconocida hasta el dia anterior, carga que se considerara aleatoria.

La propuesta simplifica las medidas de las areas propuestas por Daganzo en (2.11)) y
(2.12), estableciendo una cuadricula de medidas arbitrarias segin el problema, tratando de
estimar el mejor valor para un parametro k dada esta divisién del area total.

La siguiente modificacion busca por simplicidad obtener una medida agregada para cada
area, utilizando los resultados de (2.13)) y (2.16)). Basicamente, dado que no es costoso conocer
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la distancia desde alguna medida de centralidad de una cuadricula fija al depot, la esperanza
de la distancia al mismo se puede mantener a nivel zonal. El segundo término de esta
relacionado a un TSP al interior de una zona cualquiera, y por definicién §(z) representa la
densidad de paradas en una zona especifica. Con esto podemos obtener un término para la
distancia total con mayor informacién sobre la cantidad de clientes en una zona, agregando
de forma adicional un parametro para ajustar la medida de distancia a un depot:

2C.E[r,
> ko%w“/mz\cz (3.23)

z€Zonas

> 2kElr.] + kiv/]AL|C. (3.24)

zEZones

o simplemente

3.3. Heuristica de PVRP propuesta

Dada esta modificacién a la aproximacion de Daganzo, el procedimiento para obtener la
asignaciéon diaria es el que sigue:

e Teselar con rectangulos idénticos una zona de interés, formando una cuadricula

e Obtener con datos histéricos una aproximacion del valor de k para dicha cuadricula, o
bien utilizar un valor asociado a la norma utilizada

e Optimizar la asignacion de clientes a dias utilizando la aproximacién propuesta

3.3.1. Estimacion de parametros

El beneficio de la estimacion de parametros de la formula de aproximacion de largo de
ruta es que permite utilizar algoritmos externos que resuelvan el ruteo de vehiculos para di-
ferentes escalas, y con una buena respuesta con esta asociaciéon, asegurando que la asignacion
entregada permite acercarse al valor éptimo del PVRP completo. Respecto a la teselacion,
para el caso aplicado se subdividié una ciudad en 400 zonas para la base -de més de 8.000
paradas-.

La obtenciéon de los pardametros k se realizé a través del ruteo exacto de puntos en la region.
El procedimiento es el que sigue:

e Se eligen zonas representativas de la teselacién simple

e Se revisan datos histéricos del costo de cumplir con la demanda de dicha zona (en
distancia), junto con caracteristicas tales como la cantidad de paradas, el drea de la
zona y la distancia al depot

e Se reune la informacion y se obtienen los valores de 2E[r,] v /|A.|C,
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e Se realizan los tests necesarios para asegurar el uso de un modelo lineal de ajuste para
los parametros kg v k1

e Para mayor seguridad del valor del parametro obtenido, realizar bootstrap u otro pro-
ceso que permita validar pronésticos sobre resultados faltantes

Es importante mencionar que, dado que no se utiliza el método propuesto originalmente
por Daganzo, no necesariamente se obtendrian los valores que se propusieron de forma tedrica.
Aun asi, téngase como referencia el valor de la cota superior para k; en métricas L1 o
Manhattan, que es 1,15. Sin embargo, en caso de diferir, no estd demas recordar que estaria
atrapando otros efectos, como las distorciones en las medidas del area con respecto a la
propuesta original.

3.3.2. Modelo de asignacion simple

La siguiente etapa es la optimizacién de la asignacion de clientes con la asignacién pro-
puesta. El modelo que se propone para ello se compone de un radio RAD,, un indicador
de si un cliente ¢ se halla en una zona z, a;,, una frecuencia por cliente fregq; y, para fines
ilustrativos, un volumen semanal vol;, aunque podria tratarse de cualquier unidad, coherente
con una capacidad estandar C' AP para atender un y final y.; asociado a una zona en un dia
de optimizacion en particular.

, yzt
min 2RAD,——ko+ k1 ||A, x; 3.25
by X an i 145 o2
teT\{0} teT\{0}
l;
s.a Yy = intaizi Vze R,VteT (3.26)
2 ey

Z intaiz = freq; Viel (3.27)

teT\{0} 2€R

Ti—1) + T < 1 VieI',VteT (3.29)
teT

x € {0,1} (3.31)

y=0 (3.32)

Este modelo tiene el defecto de no ser lineal -0 siquiera convexa- en la funcién objetivo,
y tiene variables enteras, por lo que es dificil resolverlo de forma global. Pero precisamente
la naturaleza entera y finita de los valores a evaluar dentro de la raiz se puede parametrizar
esta dificultad. La solucién a este problema es la discretizacion de la raiz cuadratica en .

Para esto se define la suma de los z;; en (3.47), y los posibles valores de esta suma en el
conjunto J(n) = {j : Z¢ }, mientras b; representa este valor para cada j. Asi, para recuperar
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el valor de la suma se utiliza una variable binaria auxiliar A;.; que es 1 si se visitaran j
clientes en la zona z en el periodo t.

El modelo siguiente representa la modificacién propuesta:

; Yzt
min > 2RAD. =5 ho + Z Aizer /D Azl ey (3.33)
tezfe\}{zO} gg}é
teT\{0}
sa Y Nubj =Y wua VteT\{0},Vze R (3.34)
jeJ il
> N =1 VteT\{0},Vze R (3.35)
jed
vol;
Yzt = ;xitaizM Vz e R, Vt €T\ {0}
Z Zazitaiz = freg; Viel
teT\{0} 2€R
Tio = Tie Viel
Ti—1) + Ty < 1 Viel', VteT
x¢1+x12+4§2xit Vz'e[2
teT
x,A € {0,1}
y=>0

3.3.3. Modelo de asignacion balanceado

Sin embargo se puede considerar un suavizamiento tal que permita balancear la carga
del peor dia de un conjunto dias recurrentes, como por ejemplo, una semana. La idea de
minimizar el peor dia puede empeorar las distancias y tiempos totales, sin embargo permite
hacer mejor uso de la flota y disminuye la presiéon de los dias de mayor demanda.
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min |T|y+ ki ||A;] E Tit (3.36)
! icl

teT\{0}

5.6 Yy = xa—UOli Ve R, VteT (3.37)
. 2zt — itWiz ) :
2 ey

Z intaiz = freg; Viel (3.38)

teT\{0} 2€R

Tip = Tie Viel (3.39)
Tig—1y + T < 1 VieI',VteT (3.40)
teT
Yzt

2RAD,——ky < T 42
S 2RAD. ok < vt e T\ {0} (3.42)
2€R
x € {0,1} (3.43)
y,7 =0 (3.44)

Aqui es la funcién objetivo, que es una version transformada de , donde la
primera parte representa la distancia desde un depot al centro de la zona, mientras la segunda
se corresponde con la aproximacién al TSP. La restricciéon define los ys en funcion
del volumen del mismo, mientras conserva la frecuencia de visita. Las restricciones
3.39) y (3.40) integran la nocién de patrones para los clientes que se lo puedan permitir, y
3.41|) existe para prevenir lunes y martes consecutivos para el mismo cliente, si su frecuencia
semanal lo permite. Finalmente, la restriccién define la distancia de y permite el
suavizamiento de la demana semanal, y explican la naturaleza de las variables
en uso.

Esta funcion claramente no es lineal -o siquiera convexa- en la funcién objetivo, pero dada
la naturaleza entera y acotada del valor de la raiz segiin la cantidad de paradas en cada zona,
se puede obtener directamente los puntos relevantes de la funcién, a través de pardmetros b;
que representan nimeros del 0 al |I,|, y para recuperar el valor se utiliza una variable auxiliar
Ajz+ que controla si se visitaran j clientes en la zona z en el periodo ¢. El sistema resultante

es el siguiente, con funcién objetivo (3.45)), mientras se define A en (3.46|) y (3.47).
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Poay = min [T]y + D N/ bilAslk (3.45)
jeJ
zER
teT\{0}
s.a Z Ajztbj = intaiz VteT\{0},Vz€e R (3.46)
JE€J iel
> Na=1 Vte T\ {0},Vz€eR (3.47)
jeJ
vol;
Yot = ;xitaiz—fmqi Vz € R, Vt € T\ {0}
Z Zmitaiz = freq; Viel
teT\{0} zeR
Tip = Tie Viel
1) + Ty <1 Viel', VteT
mi1+xi2+4§2$it ViEIQ
teT
Yzt
2RAD,——Fky < T
S 2RAD. L < 4 vi e T\ {0}
zER
x,A € {0,1}
y,7 =0

3.3.4. Heuristica de PVRP

El resultado de los programas anteriores es un calendario de visitas, que puede ser expor-
tado a cualquier algoritmo que resuelva un VRP, considerando sobre esto cualquier restriccion
adicional.

Es necesario estimar el maximo valor de J, es decir, la maxima cantidad de paradas
asignables en un dia en una zona. Una cota superior a este nimero es el tamano de la base
de clientes, sin embargo, este niimero genera una cantidad de variables adicionales muy alta,
por lo que en esta instancia se opta por el maximo valor de paradas entre cada zona.

Para ejecutar la heuristica se requiere conocer informacion relevante de las paradas
i € paradas, como el volumen Vol(i), repartiendo el total por la frecuencia del horizonte
de planificacién, es decir, para una parada que requiera productos 3 veces por semana, el
total semanal se divide por 3 y se presenta como el volumen a repartir. Por consiguiente se
debe conocer la frecuencia de paradas Freq(i) e informacién georreferenciada de esta parada
que denotaremos Geo(i). Cada vehiculo k a considerar tiene una capacidad real positiva de
Cap(k), que puede acceder a una zona z de la cuadricula, representada como el conjunto de
z € Z, donde cada zona z tiene una distancia (segin el tipo de medida) RAD(z) a el depot
asignado.

También debe conocerse el horizonte de peridos t € T a considerar, las constantes de
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calibracién segin distancia kg y k1 usadas en los modelos de asignacion anteriores, el area de
las zonas (idéntica en todas) A,, los valores b;, un indicador de pertenencia de la parada i a
la zona z a;, y, adicionalmente, los indices de las mismas paradas ¢ € I.

Algorithm 1 Heuristica de PVRP
Input: Vol(i), Freq(i), Geo(i), Cap(k), Z, Rad(z), T, ko, k1, A(2), J, b(3), a(i, 2), I
Output: a:fjt : 1 si se realiza itinerario de i a j, dia t vehiculo k, 0 ~

Yir < arg(Poy) (3.45)

xk < routing({i : yy =1)VteT

ijt

La implementacién de este algoritmo considera implicitamente el uso de algiin solver para
resolver MIPs y un método de ruteo, de los cuales se obtendra un calendario de visitas y;;
para la parada i en el perfodo ¢, que servird de insumo para el ruteo final x;;, especificando
el orden de reparto.
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Capitulo 4

Validacion del algoritmo

El proceso de validacion busca estudiar las diferencias entre el modelo de referencia y
los componentes principales de la heuristica propuesta, digase, la asignacion y el posterior

ruteo de vehiculos. Tal como se describio en el capitulo [chapter 1} en la seccién [section 1.3

es necesario construir instancias de prueba, las suficientes para producir estadisticos que
permitan inferir sobre los resultados de las diferencias a obtener.

4.1. Construccion de escenarios

Se construyeron 26 escenarios, todos ellos limitados a un contexto urbano, donde la dis-
tancia recorrida entre 2 puntos corresponde a la distancia Manhattan, corregida por un factor
p=0,84 (sd:0,41), que se estima con n = 20 para una localizacién céntrica de Santiago en
Damero como el promedio de los p;:

Xn:% (4.1)

En todos los casos se consideré que las paradas distribuian en su latitud y longitud (de
forma independiente entre ellas) de forma gaussiana, con centro la latitud y longitud del
depot, respectivamente, restrictas a un cuadrado de lado 1,7 Km.

La cantidad de paradas en cada escenario fue de 10 (11 considerando el depot), las cargas
distribuyeron por motivos practicos de la siguiente manera:

load; ~ min (|Gauss™" (max (1, Poisson™'(1)))],5) (4.2)

Es decir, se generaron variables aleatorias compuestas desde dichas distribuciones. Mien-
tras la frecuencia se obtuvo de forma aleatoria como un valor Poisson entre 1 y 5 con:
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freq; ~ min(méx(1, Poisson ' (2)),5) (4.3)

Los dias se consideraron como la colecciéon de niimeros entre 0 y 1, donde cada hora es un
1/24 de esta porcién. El inicio de la ventana de tiempo para cada parada se obtuvo como:

earliest Arrival; ~ min(7/24 + |Gauss*(0,1,5)|,19/24) (4.4)

El tiempo de servicio se consiguio de la siguiente manera:

10/60/24, siload; <1
30/60/24, sil <load; <2
60/60/24, si2 < load; < 3
90/60/24, ~

serviceTime; =

(4.5)

Mientras el final se tuvo como:

latestDeparture; ~ min(earliest Arrival; + serviceTime; + |Gauss™'(0,1)],23/24)  (4.6)

Respecto a la flota, en todos los casos se dispuso de 5 vehiculos de capacidad 10 y 4
vehiculos de capacidad 8, en un escenario de 6 dias. Los tiempos de viaje se consideraron una
transformacion constante, a 36 Km/h.

4.2. Meétricas

Dado que cada caso tarda una cantidad considerable de tiempo para ser calculado, y que
en la mayoria de los casos no se encontrara una solucién 6ptima para magnitudes de paradas
interesantes, se considerara como variable relevante la distancia entre la mejor cota inferior
y el valor en la exploracién del drbol (en el contexto de resolucién entera del problema de
optimizacion), que serd llamada GAP, y definida como:

_ ‘fP(x) - fB(p)’
GAP =" 0]

(4.7)

Donde P es el problema primal, de funciéon objetivo fp con variables x, y B la mejor cota
inferior del MIP. Esta sera considerada una caracteristica de cada escenario, y se trabajara
principalmente con el valor referencial que provee la cota inferior para medir distancias entre
la solucion éptima y la propuesta por la heuristica, en un escenario conservador.

En este estudio, se tendrd por GAP sin suavizamiento al resultante de la ejecucion de (),
mientras que el valor con suavizamiento se refiere a la ejecucién de (3.45)).
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Las medidas que se tomaran de cada escenario seran el mejor primal y la mejor cota infe-
rior de parte del 6ptimo, mientras que se proporcionara la solucién de la heuristica completa,
la solucién del ruteo considerando la asignacién del problema 6ptimo, y la solucién de la
asignacion heuristica con ruteo éptimo.

Con esto en mano se podran observar las distancias en que se mueven las soluciones
heuristicas, junto con un estudio de las limitaciones de la separacién del problema propuesta
en la heuristica, digase:

| min; (heuristicDist;) — refDist|
refDist

Improvement ratio =

(4.8)

4.3. Resultados

Los resultados se reparten en 3 conjuntos de soluciones. Los dos primeros refieren al
problema sin suavizamiento, mientras el tercero lo incluye para mayor informacion sobre el
efecto de esta medida en el resultante de su aplicacion.

4.3.1. Comparacion sin suavizamiento

En primer lugar, se presentan los resultados de resolver el modelo 3.1 Se agregaron como
condiciones de término el alcanzar al menos un GAP de 5% o no superar los 30 minutos
de ejecucion, por motivos practicos, mientras que en la operacion separada consideré como
parada un GAP de 1%. Los resultados promedio de esta ejecucién se listan a continuacién,
junto con sus respectivas desviaciones estandar.

Distancia cota Distancia Distancia asig- Distancia Distancia asig-

inferior asignacion nacién 6ptima asignacién nacién éptima
heuristica con con ruteo heuristica con con ruteo
ruteo heuristico heuristico ruteo 6ptimo optimo

29.218,48 m 45.918,81 m  42.891,21 m  39.446,29 m  36.446,03 m

(9.439) (12.246) (10.228) (11.479) (9.922)

7 GAP 17,17%

Tabla 4.1: 26 casos, funcién de comparacién simple

La comparacién de los resultados arriba descritos, respecto a la cota inferior, se lista en
la tabla 4.2l

Lo primero que se puede notar es, en el caso conservador, el amplio espacio de mejora
para la heuristica, donde incluso si se dispusiese de un ruteador éptimo e informacién de la
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Meétrica Asignacion Asignacion Asignacion Asignacion
heuristica y Optima y ruteo heuristica y Optima y ruteo
ruteo heuristico heuristico ruteo 6ptimo optimo

Distancia 16.703,33 m 13.672,73 m 10.227,81 m 7.227,55 m

Razén respecto | 57,17 % 46,70 % 35,00 % 24,73 %

a cota

Tabla 4.2: Comparacion de casos

asignacion éptima, sélo se podria disminuir la brecha a un 24,73 %, que seria el valor de la
divisién con promedio de GAP = 17,17 %. Al filtrar aquellos resultados que excedan el valor
promedio del GAP entregado, se observan los resultados de la tabla

Distancia cota Distancia Distancia asig- Distancia Distancia asig-
inferior asignacion nacién déptima asignacién nacién éptima
heuristica con con ruteo heuristica con con ruteo
ruteo heuristico  heuristico ruteo 6ptimo 6ptimo
33.334,72 m  49.032,09 m  46.555,35 m 41.916,87 m  38.976,30 m
(10.027) (12.912) (11.662) (11.644) (10.921)
T GAP 9,23 %
Tabla 4.3: Seleccion de 13 mejores muestras
La comparacion, respecto a la cota inferior, se lista en la siguiente tabla
Meétrica Asignacion Asignacion Asignacion Asignacion
heuristica y Optima y ruteo heuristica y Optima y ruteo
ruteo heuristico heuristico ruteo 6ptimo optimo
Distancia 15.697,37 m 13.220,63 m 8.582,15 m 5.641,58 m
Razén respecto | 47,09 % 39,66 % 25,75 % 16,92 %

a cota

Tabla 4.4: Comparacion de casos

Para GAP en promedio menores (es decir, aquellos que en el tiempo de anélisis propuesto
lograron acercarse mas -por abajo- a la mejor cota inferior inducida por el problema que,
siendo lineal, equivale a acercarse al éptimo por esta direccién), los resultados son bastante
mas alentadores respecto a todas las razones de mejora. Este resultado es bueno descendiendo
el GAP, porque muestra que en la situacion original -en promedio- no sélo se movié el primal,
sino que también las cotas inferiores. Es maés, se movieron més -en promedio- las cotas
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inferiores: para un GAP de 17.17 %, si ambas cotas se hubiesen de mover a la misma tasa
para encontrar el éptimo, este se encontraria a 31.962,45 m, cifra superada por el promedio
de cotas inferiores con menor GAP (33.334,72 m). Sin embargo, téngase en cuenta que es
posible que no se pueda mejorar mas por esta via, por lo que se presentaran los resultados
como analisis del peor escenario, es decir, como si la cota inferior fuese el 6ptimo.

La realizacion eficiente de cada método permite un espacio de mejora tal, que la razén
entre la diferencia de distancias entre la razon ideal y la cota inferior, respecto a la distancia
de esta misma cota inferior, es de casi un 17 % (16.92 %). Junto con esto, podemos notar que
buena parte del error se puede asociar al ruteo: la disminucion de distancia entre los casos de
ejecucion con asignacion del éptimo y con ruteo del éptimo se muestra con mayor intensidad
en este caso, y agregar informacion de la asignacion de mejores soluciones a un método de
ruteo 6ptimo presenta -posiblemente por coincidencia- disminuciones de la misma magnitud
en todos los casos en que se aplica.

Puesto de otro modo, para el caso sin filtros de GAP, si se asume que el impacto del 24,73 %
extra, otro 21,97 % se puede asociar al ruteo heuristico, y 10,27 % a realizar la asignacién con
la aproximacion actual.

Para el caso con filtros de GAP, observamos que el impacto de la division es un 16,92 %
extra, el impacto del ruteo heuristico de un 22,74 % extra, y la aproximacién de distancias
un 8,83 %.

4.3.2. Comparacion con suavizamiento

Se considera este caso como adicional, en el que cambia la naturaleza del analisis, pues se
presenta el resultado agregado y la capacidad de la heuristica para balancear la carga diaria.

Téngase en cuenta que en el caso del suavizamiento el objetivo es minimizar el recorrido
mas largo del horizonte, por lo tanto, hay dos resultados que observar: el resultado final
del balanceo de carga en distancias, y el resultado del periodo maés largo en distancias. Por
ejemplo, si para una ejecucion de 5 periodos la distancia recorrida en el dia mas largo es 3
m, el valor total de las distancias a recorrer no puede ser mas que 15 m.

Los resultados agregados en promedio se presentan a continuacion:

Lo primero que se debe notar es el efecto de agregar estas restricciones en el modelo
original para resultados agregados: solo 6.629,93 m extra por realizar la heuristica, es decir,
17,44 % extra de distancia promedio respecto a la cota inferior, en contraposicién al efecto
de esta restriccién agregando informacién de asignacion eficiente con ruteo éptimo (29,96 %
extra).

Sin embargo, si se mide en la efectividad para lograr el efecto deseado por esta clase de
restricciones, la heuristica completa representa un 136,50 % extra de distancia en el dia con
mayor carga, mientras que la asignacion eficiente lograria reducir este valor a 60,31 %. Esta
clase de restricciones mejora la capacidad de la heuristica para entregar mejores resultados
agregados, pero su uso con el fin de alisar la carga semanal puede ser mejorado.

31



Caso Distancia mejor Distancia cota Distancia Distancia asig-
primal inferior asignacion nacion  6ptima

heuristica con con ruteo
ruteo heuristico heuristico

Optimizacién 45.076,01 Km 38.006,28 Km 44.636,21 Km 49.391,90 Km

Promedio de 8.171,7 Km 6.897,4 Km 16.312,5 Km 11.057,0 Km

distancia méxi-

ma

z GAP 15,68 %

Tabla 4.5: Funcion objetivo balanceada
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Capitulo 5

Aplicacion de heuristica

En este capitulo se describe la aplicacion la aproximacién simplificada y posterior ruteo
a un actor relevante en la logistica nacional, dentro de la Regién Metropolitana, Chile.

5.1. Descripcién del problema

La aplicacion se hace en pos de una empresa que se hallaba en proceso de redefinicion
de su cadena de suministros, con cerca de 14.000 puntos de venta en en el area de estudio,
con mas de 1.000 productos distintos, que se pueden subdividir en 2 grandes familias: frescos
y congelados. Cada uno de estos puntos de venta demanda productos a través de pedidos a
sucursales, que tienen por objetivo administrar estos pedidos y solicitarlos hacia arriba en la
cadena de suministros.

Cada uno de estos puntos de venta, en funcién de su antigiiedad, mantiene relaciones de
colaboracién y cercania con esta empresa, que se puede observar en la consistencia de sus
pedidos en la historia, lo que la empresa considera clientes leales y frecuentes.

Para distribuir los pedidos, la empresa dispone de una flota variable que debe contratar
en cada mes, la cual se compone de camiones, camiones frigorificos y camionetas, donde estas
ultimas se utilizan para distribuir en caminos estrechos y zonas rojas, preferentemente.

Existieron ademas 4 depots operativos, repartidos por anillos industriales de la ciudad, 2
de ellos con restricciones de frio: uno sélo operaba fresco y el otro sélo operaba congelados,
ademas de tener capacidades limitadas a la cantidad historica de vehiculos.

En la situacion inicial disponia de una asignacion de clientes a centros de distribucién y
un acercamiento a pedidos frecuentes, aunque descansado en la capacidad de venta de las
sucursales, sujeto a cambios y necesidades especiales de la sucursal o la empresa misma.

33



5.2. Descripcién del area de estudio

El area de aplicacion comprende las provincias de Santiago, Cordillera, Maipo y Talagante,
y también la gobernacion de Chacabuco. Esta restriccion es de tipo administrativa, por el
grado de coordinacién entre las sucursales.

Se consideraran 3 depots por motivos de crecimiento de empresa, con capacidad idéntica
y que pueden manejar frescos y congelados, en reemplazo de los 4 operativos al inicio del
estudio.

Estos depots se encuentran en zonas estratégicas de la ciudad, con acceso a autopistas y
cercanos al anillo central de la ciudad, donde se concentra la demanda, en anillos industriales
de Lo Espejo, Pudahuel y Huechuraba.

Las paradas se distinguen entre: regulares aquellas por donde puede pasar un vehiculo
pesado, estrechas por donde sélo puede acceder un vehiculo liviano, y zonas rojas aquellas
donde se prefiere vehiculos livianos para realizar entregas puntuales a clientes en zonas donde
la integridad fisica de los repartidores pueda verse comprometida.

5.3. Método

Se trabajara con 3 meses de las operaciones entre 2018 y 2019 para comparar y proyectar
demandas futuras. La cantidad de clientes a atender son alrededor de 13.500 (13.537 en
noviembre-2018,; 13.584 en marzo-2019 y 13.484 en junio-2019).

Esta informacion, junto con la base de clientes permitird reconstruir su ubicacién geografi-
ca, estimar la frecuencia de pedidos y, junto con el presupuesto para anos posteriores, los
pedidos proyectados en volumen y el peso de cada embalaje.

Se utilizara como flota potencial (aquella que puede ser contratada) toda la disponible en
la historia del ano 2019, que ha sido previamente clasificada segiin su tamano y la capacidad
nominal en cantidad de pallets que puede cargar y adicionalmente la cantidad méxima en
Kg.

El plan de aplicacién se distribuye en 3 etapas:

e Estimaciéon de costos de operacion
e Optimizacién diaria

e Aplicacién de PVRP

Se iniciara el trabajo con la estimacion de costos de operacion inicial, de modo que provea
un marco para futuras comparaciones, para lo cual se requerird un software que permita
realizar esta operacion. Se observaran la distancia y el tiempo utilizados en los viajes, la
cantidad de clientes por ruta, el volimen utilizado, el tamano de la flota y la cantidad de
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visitas por cliente como una nocién de ordenamiento (siempre atendido por el mismo vehiculo
en una ruta similar).

Los tiempos de servicio se obtuvieron segun la carga en Kg que demanda cada parada:

10min, if weight, < 300K g
30min, if 300K g < weight, < 800K g

serviceTime; = , ] ] (5.1)
60min, if 800K g < weight, < 1500K ¢

90man, if 1500K g < weight,

La siguiente etapa corresponde a la construccién de un benchmark para el PVRP, basando-
se en resultados del ruteo optimizado. Esta referencia permite entender de forma comparada
los beneficios econémicos de una asignacion estable a dias de la semana.

Para iniciar la tercera etapa, se requiere estimar los pardmetros de la ecuacién (3.24]),

para lo cual se realizara el ruteo en secciones, como se describe en la subseccion (3.3.1)).

La ejecucién del modelo entregara un calendario semanal, que antes de ser ruteado sera
unido a los datos sin frecuencia, y luego del mismo se obtendra el itinerario para cada dia
del mes. En este proceso se debe considerar que una ruta no puede contener paradas con
pedidos mayores a la capacidad del vehiculo més amplio, por lo que se dividieron los pedidos
en dichos casos por dicho maximo.

5.4. Estimacién de costos de operacion

Los datos disponibles de las rutinas de entrega se reparten en varios documentos, como
el seguimiento de la flota, que describe cada parada realizada en un mes, conteniendo en
particular el vehiculo, el cliente con su direccién y una ubicacién georreferenciada de la
detencion, la fecha y la hora de dicha detencion. También se dispuso de las proyecciones de
demanda por SKU, una tabla de volimenes de compra por cliente y por fecha, restricciones
de entrega en funcion de tipo de vehiculo, zonificaciéon de la ciudad y ventanas horarias, y
finalmente el cubicaje de cada SKU en kilogramos y embalajes.

El control de errores de cada direcciéon incompleta, o bien georreferenciaciones erroneas
se realizo construyendo una base tnica de clientes, reutilizando informacién histérica en caso
de vacios puntuales, y para los vacios consistentes o las direcciones sin georreferenciacion se
utilizé el complemento Geocode de Awesome Tables.

Con la ayuda de la empresa de ruteo de vehiculos SimpliRoute, se reconstruyeron las rutas
de meses representativos de los niveles de venta alto, medio y bajo: marzo, noviembre y junio,
respectivamente. Esta labor incluyé también la limpieza y recuperacién de direcciones, junto
con su posterior transformacion a pares georreferenciados. Las condiciones de reconstruccion
siguieron la ruta mas rapida entre puntos del itinerario.

No se contemplé dias domingo dentro de esta aplicacién por politica de la empresa,
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tampoco a clientes recorridos especiales reportados por la empresa, previniendo asi incluir
dentro de la reconstruccion a los hubs, o distribucién a través de intermediarios en puntos
céntricos de la capital. Asi se logré obtener los datos susceptibles a mejora, pues no estaban
involucrados en excepciones a la distribucion general.

Vale la pena mencionar que en esta etapa no se consider6 la capacidad de los camiones,
sino que se trato de seguir las medidas optadas por la empresa. También dentro de los datos
existe gran cantidad de tiempos muertos, relacionados a temas de ventanas horarias o motores
que no se apagaron. Se tomé como tiempo a mostrar el de la reconstruccion, pues responde
al minimo posible dada la distribucién espacial de paradas.

Junto a esto, se realizdé una proyeccion de la demanda para el ano 2020, basado en los
objetivos propuestos por Agrosuper, agregando mayor presién a las capacidades de los vehicu-
los. En esta etapa se consideré critica la utilizacién en volumen de los vehiculos, al ser una
restriccion carente de flexibilidad.

En total se analizaron hasta la resolucion 198.248 paradas, correspondientes a los meses de
marzo, noviembre y junio, siendo de alta, media y baja demanda, respectivamente. Asociadas
a estas paradas fueron 938.529 pedidos diferentes.

Meétrica Noviembre Marzo Junio

Distancia recorrida 250.573 Km 289.410 Km 262.073 Km

Driving time 265 dias 308,95 dias 274,11 dias

Tiempo total 959, 87 dias 1.033,17 dias 930,57 dias

Clientes promedio 16,96 clientes/ruta 16,5 clientes/ruta 16,4 clientes/ruta
Utilizacién (volumen) 57,36 % 59,83 % 57,24 %

Tamano de flota 174 vehiculos 174 vehiculos 155 vehiculos

Visitas por cliente 1,007 vehiculos/cliente 1,003 vehiculos/cliente 1,003 vehiculos/cliente

Tabla 5.1: Resultados calculo de costo de operacion inicial
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Figura 5.1: Reconstruccién de rutas para un dia en particular

5.4.1. Asignacién de clientes a depots

La empresa, durante la historia de sus operaciones en la regién Metropolitana, asigné en
funcién de la distribucién politica de sus clientes -es decir, comunas- el punto desde el cual
serfan abastecidos. Sin embargo eso no considera necesariamente la proximidad en términos
de tiempo, pues las diversas tipologias de caminos distorsionan la nocién de proximidad vy,
por ende, la manera en que deban agruparse los diversos destinos.

Junto con ello, la potencial apertura de nuevos centros de distribucién y el cierre de
otros, junto con los diferentes estados del producto que trabajan (fresco y congelado) y las
capacidades de estos mismos centros vuelven una necesidad meditar una asignacion que se
ajuste a las necesidades actuales y venideras.

La asignacion a depots se hace en funcion de la capacidad de agrupar destinos en una
ruta. Los clientes se distinguen en 2 grupos: recurrentes y no recurrentes; dependiendo de
su actividad anual. Los recurrentes seran asignados a depots, pero previo a ello se realiza
una distincién interna: diarios, voluminosos y de menor envergadura. Por simplicidad, no se
considera la carga de los mismos.

El proceso de asignacién inicia con los clientes diarios, que disminuyen la capacidad (medi-
da en vehiculos disponibles) de los centros. Se prosigue con los clientes de pedidos voluminosos
(mas de 1 pallet promedio por entrega), y con los vehiculos restantes se asigna al resto de los
clientes recurrentes, teniendo en cuenta la carga que cada depot debe entregar a los diarios.
El ajuste final es la asignacion de los no-recurrentes bajo los mismos parametros que los
anteriores.

La herramienta que se usd para asignar en funcién de la distancia nuevamente fue Sim-
pliRoute. Asi, el depot que sirve a cada cliente sigue razones propias a la logistica y no a una
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divisién politica-administrativa de su ubicacion.

Huechuraba
Miraflores
Lo Espejo
Depot Huechuraba
= Depot Miraflores
= Depot Lo Espejo

Figura 5.2: Resultado de asignacién en la Regién Metropolitana.

Figura 5.3: Resultado de asignacién en la Regién Metropolitana (acercamiento).

Asi, la organizaciéon de paradas depende de caracteristicas de las rutas, y se previene el
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calculo de enormes matrices de distancia -dado el volumen de clientes no es viable el uso
de APIs gratuitas para ello- que sirvan de argumento para métodos de clusterizacion mas
sofisticados.

5.4.2. Optimizacion diaria y construccién de benchmark

Con el fin de elaborar un benchmark competitivo, se aplicé una optimizacién a nivel diario
de los mismos clientes, proyectada un ano adelante segiin el presupuesto. Para ello se utilizé el
software proporcionado por SimpliRoute, agregando ventanas horarias y un concepto nuevo:
habilidades; que se describe como la aptitud de cierto vehiculo para atender a un cliente
en particular, evaluando el tamano, tipo de refrigeracion y la capacidad de un camioén o
camioneta.

Todos los documentos disponibles, provenientes de distintas fuentes y con reglas de cada
centro de distribucion, fueron procesados para obtener 2 grandes tablas: clientes y vehiculos.
En la tabla de clientes se contiene su informacién georreferenciada, pedido total en una
fecha determinada, hasta 2 ventanas horarias de atencién a despacho, si debe ser atendido
por un tipo en particular de vehiculo y su centro de distribucién asignado a la fecha. La
tabla de vehiculos cruza informacién de la capacidad de flota contratada para cada centro, su
capacidad de acceder a ciertos tipos de clientes y la ubicacién desde la que inicia su recorrido.

Dado el tamano de la base de clientes, se utiliza el servicio BigVRP de SimpliRoute. Se
utilizan los 220 vehiculos histéricos utilizados, considerandose la oportunidad de disminuir la
flota, restricto igualmente a las ventanas horarias y la capacidad de cada vehiculo, anadiendo
las habilidades de cada uno y el costo de habilitarlo en el escenario a evaluar. Se limita a que
cada vehiculo esté en operacion un maximo de 10 horas al dia.

Es importante mencionar que este servicio no incorpora en las rutas a paradas cuya de-
manda exceda la capacidad de los vehiculos. Por ello se debid partir la carga en el maximo
embalaje posible -considerando el volumen de cada producto en pallet-, usando cédigos de Vi-
sual Basic sobre la propia tabla maestra, administrada como archivo Excel. Asi, y duplicando
las paradas, se logro tener para el escenario reconstruido los clientes a atender.

Lo obtenido se resume en la siguiente tabla:

Métrica Noviembre Marzo Junio

Distancia recorrida 192.740 Km 197.086 Km 172.667 Km

Driving time 171,56 dias 173,00 dias 153,55 dias

Tiempo total 860,62 dias 911,00 dias 821,12 dias

Clientes por vehiculo 18,77 clientes/ruta 19,36 clientes/ruta 20,09 clientes/ruta
Utilizacién (volumen) 47,67 % 48,19 % 48,26 %

Tamano de flota 146 vehiculos 143 vehiculos 141 vehiculos

Visitas por cliente 1,003 vehiculos/cliente 1,003 vehiculos/cliente 1,002 vehiculos/cliente

Tabla 5.2: Resultados optimizacién operacién inicial
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Son notables los ahorros de una optimizacién diaria, con una reduccién entre el 34,12 %
(junio) y el 23,08 % (noviembre), reducciones de entre 10 y 20 vehiculos contratados al mes,
pero el uso de flotas de mayor dimensién para realizar entregas puede resultar poco realistas,
por lo que se amplia la cantidad de destinos con entregas por vehiculos livianos en las etapas
de implementacién final.

Parque o S, v - s
" X (@ g
~ AvCostanery Sur Mapocho Rip Mapo® 2 g
D ) Poniente % (

" N
P ﬁ"slanem Sur g '

qo1 950

INOZA
o Kafulw swe s § quit Hospital Félix
E Juan Palack Y

c = Wi 9 .

Fundackn Educacional Lt s ¥ ~

2 CerTOWtavia Joven 4 3 Tt t;ﬁ‘rl'; @ Cegam Lo AMOR §f ““ber,

tESBALO : %

= e, < M

Saly, ® Cervane
ador Guner,(.c

‘/‘fluy 1

sin7 sojues

Subestacion Cerro CESI
Navia Transelec

Centro Cultural

Mapocho

Mapocho OCerro pvig

[

A

LO LOPEZ

Liceo In
Benjamin

C
Av. Las Torre:
e
7

] BLANQUEADO

n Francisco San Francisco San Fm”c,p LO ARTEAST
ey : aMming L -

o 4

BIUa)
387 Ay

Figura 5.4: Rutas optimizadas segiin demanda histérica. Acercamiento.

5.4.3. Aplicacién de PVRP

En esta ocasion, la parte dedicada a asignacion se realizd con la funcion de asignacién
aproximada, mientras el ruteo diario con SimpliRoute.

Para estimar la frecuencia de visita, se revisé la base historica de los clientes, se calcul6 el
promedio sencillo de visitas por semana y se redonded por el entero mas cercano, dividiendo
la carga estimada semanal entre dichos dias.

Sin embargo, la base de paradas recurrentes tenia la debilidad de que las respuestas
tendian a concentrar los pedidos en pocos dias, aprovechando ventajas de economias de
escala, pero subutilizando capacidad de flota contratada, por lo que se agregd el factor de
alisamiento propuesto en y . Junto con ello, se agregd a la base de recurrentes a
clientes considerados como aleatorios. Originalmente sélo se consideraron aquellos con pedidos
de 4 semanas al mes, pero se agregé luego a aquellos que pidiesen al menos 2 semanas dentro
del mismo mes.
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La estimacion de los pardametros ko y ki se realizé calibrando con datos de ruteo diario de
los distintos meses en diversas secciones de la capital. Dado que los parametros son lineales
respecto al resto de elementos de la ecuacion , pues dependen sélo de la parada, una
regresion lineal simple fue la herramienta utilizada para obtener sus valores, y una muestra
de 24 ruteos diarios en zonas que se correspondian con las de la teselacién simplificada. El
resultado fue kg = 1,83 y ky = 0,61, significativamente distintos de 0 al 95 % de confianza,
con R? = 0,848 y una componente constante para la que no hubo informacién suficiente para
distinguirle de 0.

El procedimiento para obtener resultados consta de lo siguiente:

e se asigna a los clientes a un depot segin algin método, el usado en este caso fue la
clusterizacion por tiempo de viaje

e se selecciona un criterio para distinguir clientes frecuentes, excluyendo a las visitas
diarias, donde los criterios usados fueron presencia en 4 semanas de un mes, y presencia
en 2 semanas de un mes o al menos pedido mensual de 1 pallet

e se filtran los clientes bajo dicho criterio y se ejecuta la asignacion a dias

e se re-incorporan los filtrados ya asignados a dias, y se asume que los que no fueron
asignados repetiran el patron pasado y se consideran un shock aleatorio

e se rutea dia por dia en un mes, en este caso haciendo uso de SimpliRoute

e se obtiene del ruteo las paradas, la distancia recorrida, la cantidad de vehiculos utili-
zados y su ocupacion, informacién que pudo ser recopilada del SAAS de SimpliRoute

Los resultados obtenidos se resumen en la siguiente tabla.

Métrica Noviembre Marzo Junio

Distancia recorrida 170.742 Km 181.438 Km 170.031 Km

Driving time 157,16 dias 169,18 dias 153,91 dias

Tiempo total 758,73 dias 895,89 dias 798,28 dias

Clientes por vehiculo 22,36 clientes/ruta 23,70 clientes/ruta 21,39 clientes/ruta
Utilizacién (volumen) 50,74 % 45,46 % 51,34 %

Tamano de flota 116 vehiculos 156 vehiculos 134 vehiculos

Visitas por cliente 1,000 vehiculos/cliente 1,000 vehiculos/cliente 1,000 vehiculos/cliente

Tabla 5.3: Resultados aplicacion PVRP sin suavizamiento

Explorando el resultado de marzo (por ser el caso con mayor demanda) a nivel diario en
las figuras , podemos observar la demanda proyectada en paradas y unidades de
pallets que se debe entregar a nivel diario. Esta se compone por una base recurrente, definida
como aquellas paradas con pedidos en todas las semanas que comprende un mes, o que al
menos consuma un pallet en lo que dure el periodo en cuestién, mientras el resto corresponde
a pedidos diarios (base diaria de clientes) y pedidos considerados aleatorios (o sin frecuencia
definida). But the amount of multiple visits per customers seems softer.
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Nevertheless, looking at daily load per vehicles it’s easily seen a big dispersion.
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Figura 5.6: Volumen en pallets por dia luego de optimizacion con cluster, recurrencia definida
por presencia 4 semanas al mes o volumen de 1 pallet, marzo proyectado.

Podemos observar que, haciendo uso del mismo algoritmo de ruteo, la asignacién diaria
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incurre en ahorros de distancia entre el 11,41 % (noviembre) y el 1,53 % (junio), ahorros en
tiempo de entre 1,75 % y 20,54 % y un impacto difuso en la flota entre 20,54 % de ahorro y
9,09 % de exceso de flota respecto al escenario optimizado anterior, sin embargo utiliza una
flota mayor y de capacidad més reducida (aumento en la ocupacién a pesar del aumento
de flota). A pesar de los beneficios de que los beneficios respecto a la situacién original son
prometedores, y contar con simplificacién de la operacion diaria, se debe tener en considera-
cién los resultados de por lo que es conveniente revisar el efecto de una asignacién
alisada.

Ademas, la aparicion de picos en las paradas demandadas en la base aleatoria que corres-
ponden con los dias dias donde la cantidad de paradas demanda en la base recurrente (mas
no basal) es menor, permite cuestionar la definicién rigida de frecuencia utilizada en tanto
conteo de apariciones de la parada, pues el mismo patrén no fue observado a nivel de volu-
men o cantidad de pallets. Se considerd en una nueva optimizacion que la base frecuente se
constituye por aquellas paradas que demanden al menos 2 veces en un mes, cuyos resultados
se ilustran en [5.4]

Métrica Noviembre Marzo Junio

Distancia recorrida 193.307 Km 212.169 Km 164.445 Km

Driving time 161,54 dias 177,13 dias 139,90 dias

Tiempo total 798,21 dias 827,14 dias 723,59 dias

Clientes por vehiculo 18,43 clientes/ruta 19,14 clientes/ruta 20,83 clientes/ruta
Utilizacién (volumen) 60,40 % 71,48 % 53,08 %

Tamano de flota 112 vehiculos 127 vehiculos 105 vehiculos

Visitas por cliente 1,001 vehiculos/cliente 1,014 vehiculos/cliente 1,000 vehiculos/cliente

Tabla 5.4: Resultados aplicacion PVRP con suavizamiento
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Figura 5.7: Paradas por dia luego de optimizacion con cluster, suavizamiento, recurrencia
definida por presencia 2 semanas al mes o volumen de 1 pallet, marzo proyectado.
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Figura 5.8: Paradas por dia luego de optimizacién con cluster, suavizamiento, recurrencia
definida por presencia 2 semanas al mes o volumen de 1 pallet, marzo proyectado.

Si bien la distancia se encuentra entre un 4,76 % de ahorro y un 7,65 % de sobrecosto
respecto al benchmark optimizado, la flota disminuye entre 11,18 % y un 26,57 %, mientras
los tiempos entre un 7,20 % y un 11,93 %.

Es observable que la optimizacion incurre en mejoras importantes respecto al escenario
original. Tomando el mes més complejo -marzo-, la optimizacién diaria disminuye la dis-
tancia recorrida un 31 %, mientras la periddica un 26 %, mientras la cantidad de vehiculos
contratados disminuye un 17% y un 27 %, respectivamente, permitiendo también mejorias
en la ocupacién total, superando el 53 %. Considerando precios de contratacién de vehiculos
por clp 1.607.000/vehiculo y de combustible de clp 261/L, el ahorro de la optimizacién diaria
ronda el 19 %, mientras el ruteo periédico el 27 %.

Junto a ello, si bien la cantidad de paradas aumenta, y la distancia total recorrida igual-
mente, este cambio de paradigma en la minimizaciéon permite disponer de un total esperado
diario relativamente estable, y una variabilidad del volumen cargado menor, nunca superior
a los 800 pallets diarios, entregando certidumbres sobre el trabajo diario y sobre los mejores
dias para entregar cargas pendientes de dias anteriores.
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Capitulo 6

Conclusion

Este trabajo tuvo como objetivo encontrar un método efectivo que permita asignar para-
das a dias en el contexto de ruteo de vehiculos en el problema conocido como PVRP, donde
se optd por la separacién del problema de asignacion y el de ruteo con aproximaciones de la
distancia recorrida en cada dia dados calendarios.

Con base en la revisién bibliogréfica, se encontré un método aproximado de la distancia
recorrida en una ruta, lo que con modificaciones basadas en simplificaciones de la propuesta
de aproximacion, se puede aseverar que son una alternativa a la resoluciéon exacta, donde el
ajuste lineal de cada estimador resulté significativo, con un error cuadratico medio de 0,848,
lo que permite descartar la hipotesis nula de que dichos estimadores son 0 y entrega un grado
de ajuste tal que permite hacer prondsticos sin temor a sobreajuste.

Estas heuristicas son capaces de ademéas ordenar itinerarios optimizados a nivel diario,
permitiendo obtener ahorros en distancia recorrida, tiempo minimo de operaciéon y tamano de
flota necesario, tal como se observa en la aplicacién de PVRP, donde los ahorros respecto a la
situacion original fueron desde un 31 % en distancia para la optimizacién sin ruteo periédico,
y con respecto a esta, la solucién con ruteo periédico sin alisamiento los ahorros fueron de
32 %, y con alisamiento un alza de 7 %. Considerando la flota, esta disminuyé de 143 vehiculos
en la situacion sin ruteo peridédico a 123 vehiculos en el caso sin alisamiento y 125 en el caso
con alisamiento.

Estas mejoras deben entenderse dentro del marco de mejoras posibles debido a la division
del problema en dos partes, donde se establece la frontera alrededor del 16,92 % adicional por
simple divisién del problema, esperando que la solucién propuesta ronde el 47,09 % adicional
respecto a cotas inferiores que ronden el 10 % de la mejor solucién disponible. Los resultados
de esta heuristica pueden ser mejorados de forma importante desarrollando nuevas y mas
precisas rutinas de ruteo de vehiculos para grandes escalas, dado su impacto en el error de
alrededor del 22,7 % de la mejor cota inferior, mientras que el refinamiento de la aproximacion
de asignacién supondria un 8,83 % del error, respecto a la misma cota inferior.

Extrapolando estos resultados al problema de Santiago en marzo (sin alisamientos), provee
un espacio de mejora total, asumiendo posible calcular una cota inferior para un GAP de
alrededor de 10 %, de 58.086 Km, considerando abordable un espacio de mejora por asignacién
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de 14.721 Km, y por ruteo de 33.614 Km. Estas mejoras pueden repartirse entre las diversas
deudas de desarrollo, clasificables como de coordinacién, de aproximacién y de ruteo.

Tomando en consideracion la solucién con alisamiento, el espacio de mejora total es de
17,44 %, unos 31.507 Km, en una solucién cuyo éptimo tiene razones para recorrer distancias
mayores que el caso sin alisamientos al ser un poliedro mas acotado, pero su efecto en la
flota contratada -asunto no estudiado en el rendimiento de la heuristica- resulta atractivo en
industrias que subcontratan esta parte de su operacion.

No debe obviarse el efecto del tamano de andenes y de los clientes no-recurrentes, en
general obviados en este estudio y tomado como capacidad de vehiculos historica e impacto
aleatorio en las paradas diarias, respectivamente. Sobre los clientes no recurrentes, estos
pueden ser atendidos desde cualquier depot, lo que podria afectar la operacién de cualquier
depot. La decision final de a cudl centro de distribuciéon asignarlos durante el estudio fue la
clusterizacion, pero en la practica no se desarrollé otra herramienta que permita su asignacion
por defecto.

Lo anteriormente expuesto se basa en la operacion de la empresa, donde cada cliente
debe tener asignado s6lo un depot para operar, y eventualmente se podria estudiar una
clusterizacion mensual que cambie los depots asignados bajo la politica descrita en (5.4.1)),
o incluso liberar la asignacién por completo dependiendo del grado de coordinaciéon entre
depots. Sobre las capacidades de andenes, estas no sélo ayudarian a entender el maximo
diario de entrega, sino que entregan de forma natural las bondades de la asignacion suavizada
al resultado de la heuristica propuesta.

En lo que respecta a desarrollos posibles de coordinacién, es de interés la informacién
nueva que genera el resolver la etapa de ruteo -que podria ser de interés para la etapa de
asignacion-, de modo que se pueda seguir una rutina de descomposicion, o bien sirva la so-
lucion heuristica como solucién factible que permita reducir en parte el tiempo de ejecucion
del problema general y estudiar su convergencia, o al menos el impacto de mejora al resolver
de forma iterativa la asignacion con rutas fijadas por el ruteo, abriendo paso al uso posible,
presente en la literatura revisada, de incorporar ventanas de tiempo y capacidad en la aproxi-
macion. Otro foco es el efecto de la carga aleatoria en la solucién de asignacién, de modo que
se considere una version robusta del mismo modelo, al incorporar en la base los elementos
sin frecuencia.

Desarrollos futuros para la aproximacion a tener en cuenta son los de la familia de te-
selacion de superficies. La literatura busca aproximarlas a areas rectangulares que, a mayor
demanda, asemejan el drea que ocuparia una calle en el limite (segmentos angostos de cara
al centro de distribucién, se proyectan a lo largo). En la misma linea, otra deuda adquirida
fue la estaticidad en la estimacion de los pardametros de distancia, que podrian tener un valor
menos general asociado a las dreas que buscan representar. Un espacio de mejora evidente,
que podria mejorar los resultados de la etapa de asignacion, es incorporar completamente
este tipo de teselaciones y correcciones de métrica, buscando un bajo consumo de tiempo en
la ejecucién final del algoritmo, y proveyendo un espacio de mejora mas holgado.

Otra innovacion interesante a incorporar en esta heuristica es la capacidad y las ventanas
de tiempo dentro de la asignacion. En la literatura se revisé que pueden ser tenidas en
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consideracién cuando se conoce el nimero de rutas a incorporar, estableciendo un camino
por muestreo, lo que podria tener impacto en la forma y cantidad de regiones a visitar
por vehiculo, todo basado en medidas de probabilidad para la densidad de paradas en una
superficie.

Respecto a las mejoras de ruteo, se requiere estudiar a mayor profundidad la organizacion
de paradas en grupos con el tamano suficiente para hacer uso de rutinas de asignacién a
vehiculos mas competitivas, considerando aspectos de acceso, velocidad y connectividad que
se obviaron en este estudio al escapar del foco principal y al buen desempeno general del
servicio utilizado. Queda espacio ademas para una resolucién robusta que permita incorporar
informacion de desempeno de cada depot en términos de volimenes cargados, entregando
holguras en términos de capacidad y paradas diarias que puedan ser atendidas por la flota
disponible que, en caso de no lograr entregar un pedido en un periodo t, este pueda responder
dentro de una ventana razonable de dias.

Muchas de estas deudas e innovaciones que quedan pendientes se deben entender consi-
derando el largo tiempo que toma la recopilacién, limpieza y filtrado de datos, junto con la
ejecucion de las rutas, sean reconstrucciones u optimizaciones, que pudo ser acortada dada
la vasta y sistematizada organizacion de los datos por parte de la empresa participante. En-
tre otras limitaciones, las més importantes refieren a la incorporacién de restricciones en la
etapa de asignacion como se ha mencionado anteriormente, la mejora en la programacién del
modelo exacto para obtener mejores cotas inferiores, mejoras en la estimacién agregada de
las funciones de costos aproximados y una implementacién hacia el frente del algoritmo.

Las limitaciones anteriormente enumeradas abren espacio al desarrollo de algoritmos es-
pecificos que fortalezcan los ya existentes, en un nivel evidente para los que resuelven VRP
sin necesidad de incorporar demasiadas innovaciones en sus formulaciones. Se establece tam-
bién un marco para comparar el rendimiento de estos modelamientos pero a gran escala, lo
que puede servir de insumo para evaluar periodicidad en industrias con clientes estables en
grandes areas urbanas.

Ademas, permite incorporar las herramientas de asignacion a los problemas de ruteo, en
este caso resuelto con la resoluciéon de un MIP, pero que en casos donde no se disponga de
un solver capaz de manejar un problema de estas dimensiones, ain permite su ejecucion.
Todo esto de la mano del campo de la aproximacién, donde este estudio ha permitido poner
a prueba sus resultados en el contexto de asignacién.
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