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RESUMEN DE LA MEMORIA

PARA OPTAR AL TITULO DE
INGENIERO CIVIL INDUSTRIAL

POR : GONZALO ROMERO YANEZ
FECHA: 03/09/08 /

PROF. GUIA: Sr. ANDRES WEINTRAUB

SISTEMA DE APOYO A LAS DECISIONES DE RUTEO MARITIMO
PARA UN PROVEEDOR DE ALIMENTOS PARA SALMONES

El presente trabajo de titulo tuvo como objetivo disenar y desarrollar el prototipo
de un sistema de apoyo a las decisiones de ruteo maritimo para una empresa proveedora
de alimento para salmones.

Es posible esquematizar el trabajo enfrentado como un problema de ruteo de buques,
con flota heterogénea, ventanas de tiempo suaves, restricciones de accesibilidad y prece-
dencia, en el que ademas, en algunos casos, es necesario decidir la cantidad a entregar a
cada cliente, sujeto a un porcentaje minimo de su pedido original.

Luego, el problema presenta caracteristicas muy complejas por tratarse de una com-
binacién de distintos problemas NP-hard. Por esta razon, y en consideracion a los re-
querimientos de tiempo para encontrar una solucién fijados por la empresa, se abordé el
problema mediante un enfoque heuristico, implementando una versiéon de la heuristica
GRASP.

Para el prototipo se desarrollaron interfaces con el usuario que permiten ingresar
los datos de entrada, modificar el valor de los parametros de la heuristica, obtener solu-
ciones, y evaluar modificaciones de manera amigable y expedita. Previamente, fue nece-
sario definir la red que modela las operaciones de transporte maritimo de la empresa,
proceso en el cual se desarroll6 una metodologia que permitié estimar las distancias en-
tre los mas de 200 centros de cultivo clientes, tomando en consideracion las rutas de
navegacion efectivamente utilizadas entre ellos.

Los resultados obtenidos al utilizar el prototipo con datos de las operaciones reales
de la X region durante un horizonte de diez dias, muestran una reduccién de 7,30 %
en las millas nduticas recorridas por tonelada transportada. Adicionalmente, se logré un
aumento considerable en la calidad de servicio prestado, disminuyendo la cantidad de
pedidos programados para ser entregados atrasados en un 65 % y eliminando los pedidos
despachados incompletos.

Por otra parte, la utilizacién de un horizonte rodante de tres dias permitié anticipar
las dificultades generadas por pedidos de centros lejanos o infectados por virus, logran-
do disminuir en un 20 % la cantidad de dias-barco utilizados para transportar la carga
considerada en el horizonte de planificacién, mediante una utilizacién mas eficiente de los
buques. Los tiempos de resolucion para instancias regulares de operaciéon no superaron
los 10 minutos, alcanzando 5 minutos en promedio.
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Capitulo 1

Introduccion

Para la industria salmonicultora una de las principales preocupaciones es el culti-
vo de salmones en el mar. Cuando los peces pasan su etapa temprana de crecimiento es
necesario llevarlos, desde su criadero en agua dulce, al mar a jaulas de contencién, las que
consisten en mallas de nylon con distintas dimensiones. Los salmones deben permanecer
en estas redes un tiempo de 16 a 18 meses, dependiendo de la especie, donde son ali-
mentados y monitoreados para su posterior extraccion, procesamiento y venta. Durante
la permanencia de los salmones en el mar, éstos deben ser alimentados regularmente con
distintos productos segin su etapa de desarrollo, y nivel de calidad deseada del producto
final.

Asi, contar con los alimentos adecuados, en el momento y lugar adecuados, resulta
un requisito fundamental para alcanzar los niveles de producciéon y calidad objetivos
de los productores de salmén. En efecto, no contar con los alimentos adecuados en el
momento indicado puede causar grandes pérdidas para las empresas salmoneras, puesto
que se pueden generar problemas de crecimiento de los peces, con lo que se requiere un
mayor tiempo para que alcancen el peso ideal para ser cosechados. Ademds del costo
de oportunidad que se genera porque la malla no puede ser utilizada por otro grupo de
salmones. Por otra parte, surge también el problema de reduccion de la calidad de los
salmones, ya que se pueden alterar las caracteristicas requeridas de pigmentacién, niveles
de grasa, y color que les permiten alcanzar su maximo potencial bioldgico, dificultando la
obtencion de los més altos estandares de calidad necesarios para competir en el exigente
mercado global. En términos generales, el costo asociado a la alimentacion de los salmones
corresponde aproximadamente al 70 % de los costos de produccién.

En este contexto, cobra particular importancia que la logistica de las empresas
proveedoras de alimento para salmones sea desarrollada con eficacia y eficiencia. En par-
ticular, los temas de prondstico de demanda, manejo de inventarios y ruteo de vehiculos
abren importantes oportunidades para reducir los costos de la cadena de abastecimiento,
sin afectar negativamente la calidad del servicio entregada a los clientes.



En la presente memoria de titulo se disenara y desarrollara el prototipo de un mo-
delo de apoyo a la toma de decisiones de ruteo de buques, desde la planta de produccion
hasta los clientes, para la empresa proveedora de alimentos para la industria acuicola
Skretting. Esta firma provee productos y servicios de vanguardia en el area de la nutri-
cién, a los acuicultores de la X y XI regiones de Chile para la produccién sustentable
de salmones. Skretting realiza sus operaciones de transporte maritimo en conjunto con
la naviera Kochifas, y durante muchos anos operaron desde el puerto de la naviera en
Puerto Montt. A contar del inicio del ano 2008, Kochifas transporta el alimento princi-
palmente desde el puerto privado de Skretting, ubicado en Pargua, X Regién. En este
proceso, Skretting es el tomador de decisiones en la asignacion de centros de cultivo para
despachar a cada buque, y en el posterior ruteo de los mismos. En este contexto, al re-
conocer que las decisiones de cudntos buques utilizar en las operaciones de transporte
de alimentos y qué programaciéon de actividades asignarles a cada uno no son sencillas,
es que surge la motivaciéon de generar una herramienta que apoye estas decisiones. La
complejidad de dichas decisiones queda determinada principalmente debido a que existe
una gran cantidad de combinaciones posibles, y la combinacion ideal entre el largo de las
rutas y el nivel de uso de los buques puede ser dificil de encontrar manualmente.

Abordar el tema de ruteo de buques, asi como muchos otros de gestiéon de opera-
ciones, en la industria salmonicultora puede constituir un gran aporte, debido a que al
tratarse de la tercera actividad exportadora a nivel nacional esta sujeta a la competencia
del mercado global de manera mucho mas evidente que otras industrias, lo que la impulsa
a estar permanentemente intentando disminuir el costo de sus operaciones para poder ser
competitiva.

La presente memoria de titulo esta inserta en un proyecto de cooperacion entre el
Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile y Skretting, mediante
el cual se pretende optimizar la gestién de flota de transporte maritimo de la empresa,
incluyendo decisiones estratégicas como cuantos buques utilizar y de qué caracteristicas,
asi como decisiones operacionales como la asignacién diaria de actividades para cada
buque, siendo estas ultimas las decisiones que se abordaran en este trabajo.

1.1. Descripcion del Problema

1.1.1. La Empresa

Las empresas Skretting constituyen hoy el grupo lider en produccién de alimento
para peces de cultivo en el mundo. Cubre un 40 % de la demanda global de alimento y
cuenta con mas de 1.300 empleados. Su producciéon anual de alimentos de alta calidad
supera el milléon de toneladas y es proveedor de dietas para mas de 50 especies de peces
de cultivo. Las instalaciones del grupo orientadas a la produccién de alimento se ubican
en Australia, Canadd, Chile, Francia, Espana, Irlanda, Italia, Japén, Noruega y Reino

Unido.
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Figura 1.1: Participaciéon de Mercado en Chile 2006

En Chile, Skretting es una compania lider y pionera. Cuenta con tres plantas de
produccién de alimento, ubicadas en la Décima regién (Osorno, Pargua y Puerto Montt),
operadas por mas de 300 empleados de primer nivel y distribuye sus productos a los
centros de cultivo de las regiones X y XI. Desde sus inicios a fines de la década de los
anos 80, la politica de desarrollo de la empresa ha sido introducir innovaciones, tanto
tecnoldgicas como en procedimientos productivos. La empresa fue la pionera en entregar
dietas extraidas en Chile, en ofrecer a sus clientes productos de alta energia, en realizar
fuertes inversiones ambientales de tltima generacién y en reorientar sus procesos hacia la
calidad alimenticia del consumidor final del salmon. Skretting es una empresa certificada
bajo las normas ISO 9001 e ISO 14001 y, ademas de la produccién de dietas, cuenta con una
consolidada area de asistencia técnica orientada a asesorar y satisfacer los requerimientos
particulares de sus clientes.

En el ano 2006 la participacién de mercado de Skretting en el pais fue del 34 %,
siendo la empresa con mayores ventas a nivel nacional como se observa en la Figura 1.1

1.1.2. Operaciones de Produccién y Transporte Terrestre

Actualmente Skretting cuenta con tres plantas productoras ubicadas en la X region,
en Osorno, Pargua y Puerto Montt, con las cuales provee de alimento para salmones a 200
centros de cultivo aproximadamente pertenecientes a 15 clientes. Un mapa que ilustra la
ubicacién de las plantas de produccion de alimentos se encuentra en la Figura |1.2

Los clientes le entregan una planificacién quincenal de sus demandas de distintos
productos en sus centros de cultivo. Ademas, el plazo de entrega maximo en centro es
10 dias corridos para la X region, y 15 dias corridos para la XI region, a partir del
cumplimiento de los siguientes requisitos:

11
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= Orden de compra, especificando: calibre, dieta, volumen y tipo de envase.

= Programa de entrega que debe a lo menos indicar: dia de entrega, volumen, calibre,
dieta y tipo de envase por centro.

= Con la recepcién en planta de los aditivos suministrados, cuando es por parte del
cliente, y toda la documentacién técnica necesaria para la autorizacion de ingreso
de dichos aditivos.

El transporte terrestre es operado con un sistema mixto, con algunos camiones
propios y la mayoria subcontratados, utilizando 26 camiones en promedio. Los productos
se transportan via terrestre desde las plantas de Osorno o Puerto Montt hacia Pargua,
con una ruta unica en cada caso, la cual no demora més de dos horas y media en rea-
lizarse; las carreteras que definen las rutas entre las plantas de produccién y el puerto
de Pargua se exponen en la Figura [1.2] En este contexto, el transporte terrestre ofrece
escasas oportunidades de mejora, mas alla de la adecuada coordinacion con el transporte
maritimo.

1.1.3. Despacho Maritimo de Pedidos

A contar del ano 2008, Skretting comenzo6 a suministrar la demanda de sus clientes
directamente desde su puerto privado, ubicado junto a la planta de produccion de Par-
gua, utilizando la flota de buques de Kochifas complementada con dos buques arrenda-
dos, cuyos costos fijos y variables dependen directamente de la empresa, mientras que a
Kochifas se le cancela una tarifa fija por tonelada transportada a ciertas zonas econémicas
definidas en conjunto.

En este contexto, Skretting pasé a ser el tomador de decisiones de las rutas de los
buques que sirven a sus clientes. En efecto, diariamente el programador de trasporte de la
empresa debe decidir qué pedidos asignar a cada uno de los buques disponibles, y luego
en qué orden se realizara el despacho, es decir, decide la ruta de cada uno de los buques
de modo de satisfacer la demanda de los clientes. Este proceso lo realiza manualmente,
utilizando su experiencia para intentar balancear el largo de las rutas con el nivel de carga
de los buques, proceso en el cual tarda dos horas cada dia aproximadamente. No existen
reglas fijas para tomar las decisiones de ruteo, pero dentro de los criterios utilizados
destacan:

= Se busca que las naves zarpen con el mayor porcentaje de su capacidad utilizada.

= Los buques realizan recorridos por sectores definidos en temporada alta, mientras
que en temporada baja pueden pasar de un sector a otro debido a que la demanda
de un sector puede ser insuficiente para llenar un buque.

= Mientras mas lejano es el destino se utilizan buques mas grandes.
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= Respetar restricciones fisicas como que los buques més grandes no pueden visitar a
centros con bodegas pequenas, ya que no cuentan con las instalaciones adecuadas
para recibirlos.

Por otro lado, el programador de Skretting debe tomar en cuenta los problemas de
bioseguridad que enfrenta la industria al definir la secuencia en que un buque visita los
centros de cultivo que se le asignan. Actualmente, el mayor problema de bioseguridad
que afecta a la industria es el virus ISA en los salmones y su dificil manejo, lo que
genera que los centros de cultivo se clasifiquen, segiin una publicacién peridédica oficial
de Sernapesca, en cuatro categorias, las que ordenadas en riesgo ascendente son: Libre,
Cuarentena, Sospechoso y Brote. Asi, un buque no puede visitar a un centro de menor
riesgo de bioseguridad a los que ya ha visitado, sin antes someterse a un proceso de
desinfeccién, el que se realiza solamente en puertos como el de la empresa en Pargua, o
en Puerto Montt.

Estas restricciones aumentan de manera importante la complejidad de la generacion
manual de rutas, favoreciendo el desarrollo de herramientas de apoyo a las decisiones. Es
razonable pronosticar que los riesgos de bioseguridad estan muy lejos de terminar, incluso
con la potencial erradicacién o adecuada convivencia con el virus ISA; por lo que es pro-
bable que se transformen en una constante que la industria salmonera debera incorporar
en sus operaciones en el futuro.

Los centros de cultivo de los clientes de Skretting se dividen en un 65% en la X
region y el 35% restante en la XI regién, y cada una de ellas representa un sistema de
operacién distinto, tanto en la frecuencia y tamano de los pedidos de parte de los clientes,
como en tiempos de viaje y tipo de buques que realizan los despachos en cada region.

X Region

Los tiempos de viaje entre el puerto de Pargua y los centros de cultivo de la X region,
en condiciones ideales, varian entre 1 y 13 horas. Ademas, la mayoria de los centros
de cultivo ubicados en la X regiéon cuentan con bodegas pequenas, de 80 toneladas de
capacidad aproximadamente, por lo que realizan pedidos frecuentemente y son visitados
3 veces a la semana en promedio. Un mapa que ilustra la ubicacion geografica de los
centros de cultivo de la X Region con respecto al puerto de Pargua se expone en la Figura
Lol

La mayoria de los buques que operan en la X regién son pequenos, con capacidades
de 100 a 250 toneladas, y no resulta rentable enviarlos a la XI regién, ademéas de que el
cruce del Canal del Corcovado puede resultar muy peligroso para este tipo de naves si
hay mal tiempo.

Por otra parte, la mayoria de los centros de cultivo estan en condiciones de recibir
los despachos entre las 8:00 y las 18:00 horas, ya que fuera de este horario no cuentan con
el personal suficiente como para permitir descargar un barco debido a que los operarios

14
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residen en los pueblos cercanos a los centros de cultivo. Sin embargo, si un buque llega
tarde con el alimento, en general lo descargan muy rapido, ya que significa que el centro
no cuenta con alimento para los peces. Actualmente se estan desarrollando negociaciones
entre Skretting y sus clientes, en las que se espera llegar a un acuerdo que permita ampliar
las ventanas de tiempo y distribuir entre ambas partes los beneficios potenciales que dicho
acuerdo puede significar en las operaciones de despacho maritimo. Es interesante destacar
que una herramienta de apoyo a las decisiones permite estimar dichos ahorros potenciales,
por lo que resulta muy atractivo desarrollar una version tactica que permita, basandose
en simulaciones, hacer analisis de decisiones de mediano plazo. Una extension de esas
caracteristicas escapa al alcance de la presente memoria.

En conclusion, el conjunto de estas caracteristicas genera que las rutas que se utilizan
en la X regiéon sean de 1 a 2 dias de duracion, alcanzando 3 dias solo en casos excepcionales.
En promedio, cada dia se programan entre 2 y 6 buques, los que visitan de 4 a 8 centros
cada uno.

Finalmente, es importante destacar que el caso en que la demanda y la capacidad
de los buques disponibles coinciden, rara vez ocurre. En efecto, lo comin es que sea
necesario postergar carga o bien adelantar carga de dias posteriores con el fin de asegurar
una alta utilizacion de la capacidad de los buques. En el caso en que la demanda supera
la capacidad de los buques disponibles, el programador de Skretting prefiere entregar al
menos un 60 % de la cantidad ordenada a cada centro de cultivo, buscando evitar los
graves problemas que acarrea a los clientes quedarse sin alimento por un dia completo.
El criterio que se utiliza para definir los centros de cultivo a los que se les entrega una
cantidad menor a la requerida es considerar, en primer lugar, a los centros mas cercanos
al puerto, ya que todos los dias los buques que zarpan de Pargua pasan cerca de ellos,
siendo mas facil agregar la carga que se les adeuda sin alterar los tracks de navegacion.
En segundo lugar, se evaltia la demanda estimada para el dia siguiente, y se consideran
los centros de cultivo ubicados en zonas que presentan una alta demanda, por lo que
necesariamente se consideraran en la préxima programaciéon. Por tiltimo, existen centros
que por su ubicacién geografica, o por estar contaminados por virus, son dificiles de
agregar a una ruta sin generar problemas, por lo que en general se intenta entregar el
pedido completo en la fecha requerida por el cliente. En el caso en que la demanda es
menor a la capacidad de los buques disponibles, pero no lo suficiente como para permitir
utilizar una nave menos, el programador de Skretting carga pedidos del dia siguiente para
que los buques los pasen a dejar a la vuelta de su recorrido, generando de este modo rutas
temporalmente mas largas, ya que consideran que la nave se debe fondealﬂ durante la
noche para seguir repartiendo al dia siguiente.

'En el contexto marino, significa asegurarse por medio de anclas en un sector protegido, para descansar
o evitar un temporal
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XTI Region

Los tiempos de viaje desde el puerto de Pargua a los centros de la XI regién, en
condiciones ideales, varian entre 15 y 30 horas, lo que implica condiciones de operacion
muy distintas a la X regién. En particular, los centros de cultivo deben realizar sus pedidos
con mayor antelacién que los clientes de la X regiéon, y frecuentemente son mas flexibles
para negociar variaciones en la cantidad ordenada de modo de ajustar la demanda a la
capacidad de los buques disponibles. Un mapa que ilustra la ubicacion geografica de los
centros de cultivo de la XI Regién con respecto al puerto de Pargua se expone en la Figura

L4l

La mayoria de los clientes de la XI region utilizan pontoneﬂ de 250 toneladas de
capacidad, por lo que dominan las economias de escala y hacen un gran pedido una vez
a la semana. Por otro lado, la mayoria de los buques que opera en la XI region, salvo
emergencias generadas por mantenciones correctivas de alguna de las naves, tienen una
capacidad de entre 300 y 1.000 toneladas, y un tamano que les permite enfrentar el
caracteristico clima adverso de la zona.

Los horarios de recepcion de pedidos de los centros tienden a ser mas amplios que
en los centros de cultivo de la X region, ya que los operarios generalmente residen las 24
horas del dia en ellos, debido a que su ubicacion geografica es muy distante de los pueblos
de la region. En efecto, existen clientes que aceptan recibir pedidos hasta las 22 horas, e
incluso algunos hasta altas horas de la madrugada.

Por lo tanto, el conjunto de estas caracteristicas genera que las rutas que se utilizan
en la XI regiéon sean de 4 a 7 dias de duracion, dependiendo principalmente de la capacidad
del buque. En promedio, cada semana se programan de 3 a 5 buques, los que realizan
entregas en 5 a 10 centros de cultivo cada uno.

Luego, debido a estas caracteristicas significativamente distintas entre ambas re-
giones, la empresa divide las operaciones de despacho maritimo de pedidos en dos procesos
de toma de decisiones independientes, uno para cada region, situacién que se mantendra en
la presente memoria.

Es importante destacar que los buques utilizados por Kochifas tienen distintas ca-
pacidades y costos de operacion, lo que dificulta ain mas su asignacién 6ptima. En el
Cuadro se expone un subconjunto de los buques utilizados por la naviera para trans-
portar los productos de Skretting, sus capacidades y la regién en que operan.

Luego, el problema que debe resolver el programador de despacho maritimo de
Skretting se puede esquematizar como sigue:

Determinar el programa de despacho a clientes, utilizando una flota de buques hete-
rogénea en capacidad, costos fijos y costos variables; minimizando los costos de transporte

2En el contexto acuicola, corresponden a bodegas flotantes en las que se almacena el alimento u otros
elementos necesarios en la operacién de los centros de cultivo
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Figura 1.4: Centros de cultivo de la XI Regién
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’ Buque \ Capacidad [Ton.] \ Regién ‘

ALEXANDER 135 X
ANNA MARTIN 860 XI
ANTONIO 550 XI
ATHINA 125 X
CHRISTOPHER 135 X
CLAUDIO III 210 X
CARLOS III 300 XI
CARLOS MILLER 860 XI
CAVALA 500 XI
DON ANESTIS 1100 XI
DONA AMELIA 400 XI
EIDSVAAG 520 XI
FRANZ 210 X
ISABEL 90 X
MARIA TERESA 140 X
MARIANA 95 X
MICHALIS 150 X
MIMI 160 X
MIMI DE LOS ANGELES 135 X
NAVARINO 220 XI
STEPHANOS 300 XI
TAMARA 90 X
VALENTINA 170 X

Cuadro 1.1: Buques Utilizados en el Transporte de Alimentos, Capacidades y Regién en
la que Operan
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y satisfaciendo las siguientes restricciones:

1. Cada pedido debe ser entregado respetando, dentro de lo posible, una ventana de
tiempo.

2. La capacidad de cada buque debe ser respetada.

3. En caso de no poder satisfacer toda la demanda, cada centro debe recibir al menos
un 60 % de su pedido original.

4. Cada centro de cultivo puede ser alcanzado por un subconjunto de buques.

5. Existen restricciones de precedencia entre los centros de cultivo, debido a razones
de bioseguridad, que deben ser respetadas.

Asi, resulta evidente que las decisiones de cuantos buques utilizar en las operaciones
de transporte, y qué programacién de actividades asignarles a cada uno no son sencillas,
y menos aun si tomamos en cuenta todas las restricciones anteriormente senaladas.

En efecto, las decisiones de ruteo, como muchas otras en el campo operacional,
tienen muchas combinaciones posibles. De este modo, las decisiones manuales, basadas
en buenos criterios y experiencia de los gestores, han mostrado que no pueden explorar
esa amplia gama de combinaciones, y generalmente no se consiguen soluciones eficientes
por este medio. Por ello, es recomendable utilizar modelos matematicos como apoyo a la
toma de decisiones.

Finalmente, no se puede dejar de mencionar que eventos aleatorios, como el clima,
influyen en la implementacién de las decisiones de programacién de despachos, haciendo
que muchas veces sea imposible el transporte de alimentos tal como se planifica. Sin
embargo, cuando la Gobernaciéon Maritima no permite la navegacién de los buques que
despachan el alimento hacia los clientes de Skretting, ocurre que los centros de cultivo
también permanecen cerrados, ya que son considerados legalmente como naves y, aunque
alguno pueda permanecer abierto, los salmones a su vez disminuyen de manera importante
su consumo de alimento debido al mal tiempo. Por lo tanto, las emergencias generadas por
situaciones climaticas no son tan graves; hasta que se reabren los centros, momento en el
cual la demanda por alimento supera largamente la capacidad de los buques disponibles
y todos los clientes exigen la mas alta prioridad para sus centros de cultivo.

Es importante destacar que los costos considerados relevantes para el problema son
los costos reales de operacién y no los de contrato, ya que al minimizar los primeros es
posible generar ahorros que pueden ser repartidos entre Skretting y la naviera Kochifas
en una negociacion que permita que ambas partes se vean beneficiadas.

Actualmente, la naviera Kochifas le cobra a Skretting por tonelada transportada a
cada una de las once zonas econémicas definidas en conjunto. En general, el precio por
tonelada depende del largo del viaje, aunque no linealmente, es decir, si el viaje dura 4
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horas el valor unitario es menor que si el viaje dura 30 horas. Luego, actualmente, una vez
conocidas las demandas de los clientes el costo de transporte que debe pagar Skretting es
fijo. Esto genera que los incentivos que tiene el programador de despachos maritimos de
Skretting para definir rutas de minimo costo de operacién real no son directos. Sin embar-
go, se espera que en el mediano plazo se disenen contratos entre Skretting y la naviera que
permitan que los ahorros generados con respecto a las operaciones de transporte actuales
se repartan entre ambos actores.
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1.2,

Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Apoyar las decisiones de agrupamiento de centros de demanda y posterior ruteo de
barcos, desde la planta de Pargua a los clientes, de modo de satisfacer la demanda
a minimo costo de operacién real, manteniendo, o aumentando, el nivel de servicio.

1.2.2. Objetivos Especificos

Desarrollar un modelo matematico que represente las operaciones de transporte de
la empresa y minimice los costos de operacion reales incurridos para satisfacer la
demanda de los clientes, manteniendo, o aumentando, los indicadores de calidad de
servicio.

Implementar el modelo matematico en una herramienta computacional de apoyo a
las decisiones de ruteo que permita obtener buenas soluciones, cercanas al 6ptimo,
para distintas instancias de operacion.

Obtener buenas soluciones, cercanas al 6ptimo, para las instancias de operacion
regulares, en un tiempo de ejecucion corto, obteniendo una programacion detallada
para cada uno de los buques.

Validar los resultados obtenidos con la informacién histérica disponible, y el juicio
experto de los tomadores de decisiones de ruteo de buques en la empresa.
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Capitulo 2

Marco Teorico

Por tratarse de un problema real, con muchas particularidades que lo hacen tnico,
es dificil poder asimilarlo a un sélo problema clésico de la investigacién de operaciones
descrito en la literatura. En efecto, en pocas palabras es posible esquematizar el proble-
ma enfrentado en la presente memoria como un problema de ruteo de vehiculos en un
contexto maritimo, con flota heterogénea, ventanas de tiempo suaves, restricciones de
accesibilidad y precedencia, en el que ademas, en algunos casos, es necesario decidir la
cantidad a entregar a cada cliente, sujeto a un porcentaje minimo.

Luego, en la literatura relacionada los casos mas relevantes para el presente trabajo
de titulo son: el Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW), o problema de
ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo, el Vehicle Routing Problem with Heterogeneus
Fleet (HVRP), o problema de ruteo de vehiculos con flota heterogénea (también abreviado
VRPHE). Sobre ambos se realizard una breve revisién bibliografica. Como primer punto,
se revisara la literatura relacionada al problema de ruteo y programaciéon de buques, ya
que presenta la vision mas cercana al problema de Skretting.

2.1. Ruteo y Programacién de Buques

El problema de ruteo y programacion de transporte ha sido discutido extensamente
en la literatura, pero ha estado evidentemente enfocado en el ruteo de vehiculos. Existen
relativamente pocas publicaciones sobre el ruteo y programacién de buques, a pesar de
presentar un gran potencial de ahorro en caso de realizarse de manera eficiente. En efecto,
Christiansen (1999) [5] senala que en la bibliografia de Laporte y Osman (1995) [29], de
un total de 500 referencias a problemas de ruteo, solo unos pocos se refieren al ruteo de
buques.

n barco implica una inversién enorme, pudiendo llegar a varios millones de ddlares
Unb 1 , pudiendo 11 11 de dol
en algunas industrias, y sus costos operativos diarios pueden alcanzar las decenas de miles
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de dolares. Asi, resulta evidente que mejorar el nivel de uso de las flotas maritimas puede
reflejarse en mejoras significativas en los resultados financieros de las empresas. Otro
resultado positivo que se obtiene al aumentar la utilizacién de los buques es la reduccion
del dano ecolégico, generado por la disminucion de las operaciones de transporte necesarias
para trasladar la carga desde su puerto de origen a su destino [6].

Por otra parte, el ruteo y programacion de buques es distinto de los otros modos de
transporte, debido a que los buques operan bajo condiciones distintas. Ronen (1983 [38],
1993 [39]) profundiza en las diferencias entre los ambientes operacionales de los buques y
los vehiculos terrestres, mientras que Christiansen (2004) [6] agrega una comparacién con
el transporte aéreo y ferroviario.

Dentro de las diferencias mas relevantes para la presente memoria destaca que en
general las flotas maritimas estdn compuestas por buques de distinto tipo, con capacidades
y estructuras de costos distintas, lo que resulta en flotas no homogéneas. Ademas, los viajes
de los buques pueden extenderse por varios dias, incluso semanas, generando horizontes
de tiempo en la toma de decisiones mas largos, en los que se pueden considerar viajes
de distinta duracién. Por otra parte, al transportar generalmente carga y no pasajeros,
los buques pueden operar continuamente, y sus programas generalmente no presentan
espacios de ocio planeados que puedan absorber demoras. Finalmente, las operaciones
maritimas presentan una mayor incertidumbre en sus operaciones debido a su mayor
dependencia en las condiciones climaticas.

2.1.1. Principales Estudios en Ruteo y Programacién de Buques

El primer estudio sobre ruteo y programacion de buques se remonta a Ronen (1983)
[38]. Diez anos después, Ronen (1993) [39] publica un segundo estudio en programacion de
buques y temas relacionados, para la década de 1982-1992. Posteriormente, Christiansen
(2004) [6] presenta una revisién de las publicaciones sobre ruteo y programacion de buques,
enfocandose principalmente en la década 1993-2003, y una discusion de las tendencias que
se espera que influyan fuertemente en las publicaciones de la década siguiente.

Recientemente, Dauzere-Péres et al. (2007) [9] publican el desarrollo de un sistema
de apoyo a las decisiones para la compania noruega Omya Hustadmarmor, el cual permite
optimizar el suministro de carbonato de calcio desde una tnica planta a productoras de
papel en toda Europa, mediante buques cargueros. Los resultados obtenidos utilizando
una metaheuristica memética han permitido a los planificadores tomar decisiones mas
rapidamente, aumentando la predictibilidad y flexibilidad de la cadena de suministro,
alcanzando ahorros en costos de produccion y transporte de US$7 millones al afio.

24



2.2. VRP con Ventanas de Tiempo (VRPTW)

El Vehicle Routing Problem (VRP), o problema de ruteo de vehiculos, es uno de
los problemas centrales de la logistica, al cual se ven enfrentadas todas las empresas
que realizan distribuciéon de productos, ya sean propios o de terceros. Ademas, desde el
punto de vista metodoldgico, es uno de los problemas mas importantes y estudiados de la
optimizacién combinatorial.

En pocas palabras, el VRP busca determinar el conjunto de rutas éptimas que
permitan servir a un conjunto de clientes dado a minimo costo, con una flota de vehiculos
definida y sujeto a una amplia gama de restricciones.

En el VRP con capacidad (CVRP) se cuenta con un conjunto de vehiculos ho-
mogéneo, y una bodega unica, la cual debe abastecer a un conjunto de clientes a minimo
costo. En este problema no se definen restricciones adicionales, mas que satisfacer la de-
manda respetando la capacidad de los vehiculos, usando rutas factibles. Cada pedido se
considera indivisible por lo que debe ser transportado por un unico vehiculo.

Una extensién natural al problema clasico de rutear vehiculos para servir clientes,
es respetar los intervalos de tiempo o ventanas de tiempo asociados a cada cliente. En
efecto, dichas restricciones aparecen frecuentemente, al enfrentar problemas como entregas
bancarias o postales, ruteo de vehiculos escolares, etc. Estas restricciones pueden ser
blandas o duras, donde en el primer caso se permite violar la restricciéon pagando una
penalizacién, mientras que en el segundo las restricciones de ventanas de tiempo no pueden
ser violadas por las soluciones factibles.

En la préctica, es frecuente que, tal como ocurre en la presente memoria, las restric-
ciones de ventanas de tiempo se relajen permitiendo llegar antes o después a las ubicaciones
de los clientes con una penalizacién en la funcion objetivo. En la literatura, tales proble-
mas se conocen como problemas de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo suaves, o

VRPSTW.

Desde el punto de vista de teoria de grafos, Taillard et al. [48] esquematizan el
VRPSTW como sigue: sea G = (V, E) un grafo completo no dirigido, con un conjunto de
vértices V' = {wg, vy, v9,...,v,} y un conjunto de arcos E = {(v;,v;) : v;,v; € V)i < j}.
En este grafo, vy corresponde a la bodega y los demas vértices son los clientes que deben
ser servidos. A cada vértice se le asocian las siguientes caracteristicas:

» Una cantidad fija ¢; de bienes que deben ser entregados (con gy = 0 para el vértice
Uo).

= Una ventana de tiempo [e;, [;], donde e; y li son las cotas superiores e inferiores.

» Un tiempo de servicio s; para entregar los bienes (con so = 0 en el vértice vg).
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Ademas, se define en E la matriz de distancias simétrica D = (d;;) que satisface la
desigualdad triangular. Dada una flota de m vehiculos idénticos, cada uno con capacidad
de carga (@, el objetivo es encontrar un conjunto de rutas de minimo costo, considerando
la distancia recorrida por los vehiculos y las penalizaciones incurridas por violaciones a
las ventanas de tiempo, que comiencen y terminen en la bodega, tal que:

» Cada vehiculo realiza una ruta.
» Cada vértice v;, i € {1,...,n} es visitado exactamente una vez.

= La cantidad de bienes entregados en una ruta nunca excede la capacidad ) del
vehiculo.

= El inicio de cada ruta debe ser mayor o igual a eq.
= Kl final de cada ruta debe ser menor o igual a [.

» El tiempo de inicio de servicio a cada vértice v;,i € {1,...,n} debe ser mayor o
igual a la cota inferior de su ventana de tiempo e;; si el tiempo de llegada t; es menor
a e;, se incurre en un tiempo de espera w; = (e; — t;).

Las ventanas de tiempo son suaves, o blandas, porque el vehiculo puede llegar antes
de la cota inferior, o después de la cota superior. Si el vehiculo llega temprano, debe
esperar para comenzar el servicio. Si el vehiculo llega tarde, se incurre en una penaliza-
cién. Esto es, la restriccion de la cota superior del tiempo se relaja, paralizandola en la
funcién objetivo, siguiendo un enfoque tipo relajacion lagrangeana. En particular, existen
casos en la literatura en que la penalizacién en la funciéon objetivo puede ser ajustada
para cada cliente en particular, permitiendo utilizar coeficientes grandes para clientes
importantes o con ventanas de tiempo maés bien estrictas, y coeficientes pequenos para
clientes con mayor flexibilidad.

Por otra parte, el problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo duras,
o VRPHTW, no permite servicios atrasados. Esto es, los vehiculos deben llegar a la
ubicacién de cada cliente antes de la cota superior de la ventana de tiempo. Ademas,
el tamano de la flota es en general una variable de decisién. Lo comun es utilizar una
funcién objetivo jerarquica en este tipo de problemas, en la que primero se minimizan el
nimero de vehiculos y posteriormente, para un nimero de vehiculos dado, se minimiza
la distancia total viajada por los vehiculos. La mayoria de los trabajos revisados en la
literatura resuelven el VRPHTW.

Es interesante destacar que el VRPSTW es un modelo méas general e incluye al VR-
PHTW, en particular, podria resolverse aumentando apropiadamente las penalizaciones
por atrasos. Sin embargo, la generalizacion del problema aumenta considerablemente su
complejidad. En efecto, se pierde la posibilidad de eliminar rdpidamente soluciones in-
factibles a priori y la evaluacion de la funcién objetivo de una solucién nueva es més
intensiva en proceso computacional.
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2.2.1. Principales Estudios en el VRPTW

Debido a su extensa aplicabilidad en problemas reales, el VRPTW ha sido intensa-
mente estudiado, tanto desde enfoques exactos como heuristicos. Dentro de los primeros
estudios destacan los de Desrochers et al. (1988) [10] y Solomon y Desrosiers (1988) [43].
Mientras que Desrosiers et al. (1995) [12], y Cordeau et al. (2001) [§] se enfocan principal-
mente en métodos exactos. Ejemplos detallados enfocados en métodos exactos se pueden
ver en Larsen (1999) [30] y en Cook y Rich (1999) [7]. Sin embargo, debido a que se
trata de un problema NP-hard -lo que indica que es dificil resolver a optimalidad incluso
instancias pequenas, con un esfuerzo computacional razonable [27]- una gran variedad de
heuristicas son descritas en la literatura, desarrolladas con la idea de encontrar soluciones
de calidad en poco tiempo, posibles de ser implementadas en aplicaciones reales de la
industria. Un estudio comparativo de distintas heuristicas es desarrollado por Braysy y
Gendreau (2005), en ¢l se incluyen tanto heuristicas cldsicas [1], como metaheuristicas [2].

En términos generales, Taillard et al. [4§] clasifican los métodos de solucién para el
VRPTW como sigue:

= Algoritmos exactos basados en técnicas de Branch and Bound.
» Heuristicas de construccion de rutas

» Heuristicas de mejora de rutas

= Heuristicas compuestas

= Heuristicas basadas en optimizacion

s Metaheuristicas

2.3. VRP con Flota Heterogénea (HVRP)

El problema de ruteo de vehiculos con flota heterogénea (HVRP) es un problema de
optimizacién muy importante. En efecto, la mayoria de las empresas que deben entregar
o recoger bienes poseen una flota heterogénea de vehiculos.

Durante la década de los 90, los métodos de solucién para el problema de ruteo de
vehiculos -ya sea el clasico VRP o el VRPTW- progresaron sustancialmente (Ej. Taillard
(1993) [46], Rego y Roucairol (1994) [35], Potvin and Bengio (1994) [34], Rochat y Taillard
(1995) [37] y Taillard et al. (1997) [48]). Sin embargo, el HVRP ha atraido mucha menos
atencion, probablemente debido al hecho de que es un problema mucho mas dificil de
resolver que el VRP clésico.

En el HVRP se tiene un conjunto ¥ = {1,..., K} de distintos tipos de vehiculos.
Un vehiculo de tipo k € ¥ estd asociado a una capacidad Q). El nimero de vehiculos
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disponibles de tipo k es ny. El costo de viaje desde el cliente 7 al cliente j (i, € {1,...,n})
utilizando un vehiculo de tipo k es d;j. Utilizar un vehiculo de tipo k& implica incurrir en
un costo fijo fx. Un caso particular del HVRP es el Vehicle Fleet Miz (VEM), o problema
de mix de flota, Golden et al. (1984) [26] y Salhi et al. (1992) [4I]. El objetivo de este
problema es determinar la flota de vehiculos 6ptima que minimice la suma de costos fijos
y costos de viaje. Este problema es un caso particular del HVRP, en el cual:

» Los costos de viaje son idénticos para todos los tipos de vehiculos (i.e. d;jrx = d;j
Vk,l € V).

» El nimero de vehiculos de cada tipo no esta acotado (i.e. ny = 0o, Vk € V).

2.3.1. Principales Trabajos en el HVRP

Es destacable que tanto Gendreau et al.(1999) [20] como Taillard (1996) [47] senalan
que no se conocen métodos eficientes para resolver de manera exacta el HVRP. En efecto,
las escasas publicaciones sobre el tema lo tratan desde un enfoque heuristico.

Se han publicado varios papers acerca del VEM. Entre las heuristicas propuestas
para resolver el VFM destacan Golden et al. (1984) [26], Gheysens et al. (1984 [21],
1986 [22]), Desrochers and Verhoog (1991) [11], Osman and Salhi (1994) [33] y Salhi and
Rand (1993) [40], en este ultimo trabajo se presenta una revisién bibliogréfica detallada.
Trabajos més recientes incluyen la busqueda tabi de Gendreau et al. (1999) [20].

Muchos menos trabajos han abordado el HVRP, entre ellos destacan las buisquedas
tabt de Semet y Taillard (1993) [42], y Rochat y Semet (1994) [36] para problemas reales
que incluyen muchas otras restricciones; asi como la generacién de columnas heuristica de

Taillard (1996) [47].

2.4. Metodologias de Solucién

Con respecto a la resolucién de los problemas de ruteo, existen bésicamente dos
enfoques de solucion: heuristicas y métodos exactos. En el caso de los métodos exac-
tos destacan principalmente dos formulaciones: la generacion de columnas para el Set
Partitioning Problem (SPP), o problema de particiones de conjuntos, y la formulacién
de problemas de programacién lineal entera que consideran todo el problema directa-
mente. En el caso de las metaheuristicas, en general el problema se aborda en dos partes:
primero con una heuristica de construcciéon para obtener un conjunto de rutas iniciales
factibles, seguida de una heuristica de mejoramiento para obtener una solucion lo més
cercana posible al 6ptimo. Entre las metaheuristicas mas utilizadas destacan: Simulated
Annealing [28], Genetic Algorithms [25], Tabu Search [23], [24], y GRASP [13].
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Dentro de los resultados reportados por la literatura revisada se senala que para
problemas no demasiado grandes, con hasta 25 clientes y una bodega, los modelos exactos
son capaces de encontrar una buena solucién en un tiempo computacional razonable,
menor a 30 minutos. Por otro lado, también se reporta que las instancias mas grandes que
pueden ser resueltas consistentemente por los métodos exactos mas efectivos hasta ahora
contienen cerca de 120 clientes, mientras que instancias més grandes se pueden resolver a
optimalidad solo en casos particulares.

En el caso de la distribucion de Skretting, el niimero de centros cultivo que deben
satisfacer los buques diariamente en promedio alcanza los 30 clientes, por lo que un méto-
do de resolucion exacto es recomendable sélo si es posible aprovechar las caracteristicas
particulares del problema en su resoluciéon y se considera un horizonte de planificacion
diario. En caso contrario, lo recomendable es implementar alguna metaheuristica como
método de resolucion, o al menos como complemento a un método exacto. Desde el punto
de vista de los resultados esperados, es interesante notar que los resultados reportados en
la literatura revisada alcanzan un 10 % de disminucién de costos respecto a la situacién
base de las empresas, por lo que resulta razonable imponer este resultado como meta para
el presente trabajo.

Por tratarse de un tema particularmente importante para el desarrollo del pro-
totipo presentado en la presente memoria, se hard una revisiéon mas detallada del tema
de busquedas locales, en particular el manejo de intercambio de arcos para problemas de
ruteo de vehiculos.

2.4.1. Bisqueda Local en el VRP: Intercambio de Arcos

Los métodos clasicos de busqueda local forman una clase general de heuristicas,
basadas en el concepto de mejorar iterativamente una solucién mediante la exploracion de
soluciones vecinas. Para disenar un algoritmo de bisqueda local es necesario especificar las
siguientes opciones: cémo se generara una solucion inicial factible, cual sera el mecanismo
generador de vecinos, y el criterio de parada [I]. El mecanismo generador de vecinos opera
cambiando un atributo, o un conjunto de atributos, de una soluciéon. En particular, los
atributos podrian referirse a los arcos conectando un par de clientes para el caso del VRP.
Una vez que una solucién vecina es identificada, se compara con la solucién actual. Dos
estrategias de aceptacién son las mas comunes en el contexto del VRPTW, aceptar la
primera o aceptar la mejor [I]; la estrategia de aceptar la primera selecciona al primer
vecino que satisface el criterio de aceptacion definido, mientras que la estrategia de aceptar
la mejor examina todos los vecinos que satisfacen el criterio de aceptacién y selecciona
al mejor de ellos. Si existe una soluciéon vecina que satisface la estrategia de aceptacion
utilizada, ésta reemplaza a la solucién actual y la bisqueda continiia; en caso contrario la
busqueda termina. Criterios complementarios de parada, que permiten acotar la busqueda
local, son el fijar un nimero maximo de iteraciones para toda la bisqueda, o bien parar
si la funcién objetivo no ha mejorado al menos una cierta cantidad durante un nimero
dado de iteraciones.
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Figura 2.2: Operador Relocation

El 6ptimo local generado por cualquier procedimiento de busqueda local puede ser
muy lejano de la solucién éptima. En efecto, los métodos de busqueda local realizan una
busqueda miope, ya que sélo aceptan secuencialmente soluciones que produzcan mejoras
en la funcién objetivo. Luego, el resultado depende fuertemente de las soluciones iniciales
y del mecanismo generador de vecinos. La mayoria de los vecindarios utilizados en el
contexto del VRP estan basados en intercambios de arcos [27].

Los vecindarios de intercambio de arcos para una tnica ruta son el conjunto de tours
que pueden obtenerse a partir de un tour inicial reemplazando un conjunto de k£ de sus
arcos por otro conjunto de k arcos. Este tipo de reemplazos se denominan k-intercambios,
y un tour que no puede ser mejorado mediante un k-intercambio se le llama k-6ptimo.
Verificar k-optimalidad implica una complejidad O(n*). El vecindario generado por k-
intercambios depende del valor fijo de k, y a medida que k crece se hacen mas potentes,
pero el tiempo necesario para buscar en ellos crece también. En la practica, k-intercambios
con k > 3 son raramente usados [27]. La Figura ilustra el operador 2-exchange o 2-
Opt, en él se intenta mejorar un tour reemplazando dos de sus arcos por otros dos arcos,
y se itera hasta que no exista mejora posible.

En el VRP se deben tomar dos tipos de decisiones, las decisiones de asignacion
definen qué vehiculo servira a cudl cliente, mientras que las decisiones de ruteo definen en
qué orden se visitaran los clientes asignados a un vehiculo. Dado que en la mayoria de los
casos la cantidad de clientes por vehiculo es menor a 30, las decisiones de ruteo no son
excesivamente complicadas, por lo que las posibilidades de generar ahorros mediante la
optimizacién de dichas decisiones son mas bien bajas [27]. Sin embargo, las decisiones de
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asignacion ofrecen un gran potencial de mejora cuando son analizadas, lo que incentiva a
revisar los vecindarios de intercambio de arcos entre rutas.

Siguiendo la nomenclatura de Kindervarter y Savelsbergh (1997) [27] los tres k-
intercambios basicos para el VRP son Relocation, Exchange y Crossover. Para todos
ellos, probar optimalidad en el vecindario tiene una complejidad O(n?). Para ilustrar mas
claramente dichos intercambios, en las Figuras[2.2a[2.5] se duplicard la bodega, generando
una bodega-origen y una bodega-destino, y se representaran dos rutas simultdneamente.

El operador Relocation simplemente mueve a un cliente desde una ruta a otra,
insertandolo entre dos clientes consecutivos en su version mas sencilla, tal como lo muestra
la Figura . Gendreau et al. (1992) [I8] proponen una extension al vecindario Relocation,
con el operador GENI, en el que un cliente también puede ser insertado entre los dos
clientes de la ruta destino mas cercanos a €l, incluso si estos clientes no son consecutivos,
reordenando la ruta destino como se expone en la Figura [2.3]

El operador Ezchange intercambia simultaneamente dos clientes de rutas distintas,
tal como lo muestra la Figura [2.4]

Finalmente, el operador Crossover combina dos rutas de modo que los tultimos
clientes de una ruta dada son introducidos después de los primeros clientes de otra ruta,
manteniendo la orientacién de las rutas. Este operador se ilustra en la Figura [2.5] donde
los arcos (7,7 4+ 1) y (4,7 + 1) son reemplazados por (i,j + 1) y (4,7 + 1), con lo que las
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porciones finales de cada ruta son intercambiadas. Es importante notar que, como caso
particular, puede combinar dos rutas en una si el arco (i,7 + 1) es el primero de su ruta,

y el arco (7,7 + 1) es el ultimo de su ruta, o viceversa.
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Capitulo 3

Formulacion del Problema

3.1. Formulacion mediante Programaciéon Entera

A continuacion se exponen dos versiones del modelo matematico de programacion
lineal entera que representa el problema en estudio. El primer modelo corresponde a una
extension del modelo cldsico del VRPTW [§], en el que se relaja la cota superior de las
ventanas de tiempo, y se permite que los buques realicen varias vueltas, de modo de evaluar
un horizonte de tiempo mayor a un dia. Mientras que el segundo modelo corresponde a
una extension al primer modelo, en el cual se agrega la flexibilidad de decidir en qué dia
del horizonte de tiempo evaluado se visitan los clientes, sujeto a respetar los dias definidos
como compatibles para cada cliente y su jornada laboral, con lo que se pueden generar
varias ventanas de tiempo disjuntas asociadas a un unico cliente. Es importante destacar
que, tal como se discutira en detalle en la proxima seccién, ninguno de los modelos de
programacion entera considerados se ajusta con exactitud a las operaciones reales de
transporte maritimo de Skretting, sobre todo a la flexibilidad de poder entregar algunos
pedidos incompletos para mejorar la utilizacién de los buques. Sin embargo, permiten
identificar la principales caracteristicas del problema y las relaciones entre ellas.

3.1.1. Modelo 1

1. Conjuntos:
» [ = Conjunto de vértices de la red, incluye a los clientes y al puerto. Para
efectos de notacion, el puerto se denota por los vértices 0 e (I + 1).
= B = Conjunto de buques disponibles.
= V = Conjunto de vueltas de los buques.

» RED = Conjunto de elementos (i,7,b) con i,j € [ y b € B, corresponde a
los arcos (i, j) factibles para el buque b. Permite modelar las restricciones de
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precedencia y la compatibilidad entre buques y clientes.

2. Parametros:

Dda; = Demanda del cliente ¢ en Toneladas.
Tasa_Desc = Tasa de descarga de los buques en los centros [Ton/Hr].

Dda; _ : < . .
TDesc; = 7-—p— = Tiempo de atencién del cliente i [Hr].
Cijp = Costo de viajar desde el cliente ¢ hacia el cliente j con el buque b. El
valor de este parametro es funcion de la distancia entre los clientes; la velocidad
promedio y el consumo de combustible del buque utilizado.

d;; = Distancia desde el cliente ¢ al cliente j.

Vel, = Velocidad, en nudos, del buque b.

tijp = ‘;lT]lb = Tiempo de viaje desde el cliente ¢ al cliente j para el buque b.
Cap, = Capacidad, en toneladas, del buque b.

Atr = Penalizacién por hora de atraso.

a; = Inicio de la ventana de tiempo del cliente .

b; = Fin de la ventana de tiempo del cliente 7.

3. Variables:

{1 Si el buque b viaja desde el cliente ¢ hacia el j en la vuelta v
ijbv —
0 ~

w = Momento en el que el buque b visita al cliente i en la vuelta v

i = Tiempo de atraso con que el buque b visita al cliente i en la vuelta v

4. Funcién Objetivo:

min Z Xijbv . Cz’jb + Z Oipe = Atr (31)
b,v,1,7 b,v,i
(i) RED

5. Restricciones:

a)

Naturaleza de las variables.

Xijbv € {07 1} Ebw 61'1)1) >0 (32)
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b) Salir y entrar con el mismo buque a cada centro
Z Xijb'u: Z inbv VbGB,UGV,iEI
(i-jb)ERED (i.J:b)ERED
c¢) Salir del Puerto en cada vuelta

ZXOibvzl \V/bEB,UEV

d) Volver al Puerto en cada vuelta

ZXi(I+1)bv:]- VbEB,UEV

e) Satisfacer la demanda

Y Xigw=1 VjeI
b,v,i
(i,,b)eRED

f) Respetar la capacidad
> Xijp-Dda; < Cap, VbeBweV
(i7j7b;gRED
g) Respetar la cota inferior de la ventana de tiempo

Tjpy > a;- > Xy Vj€LbeBweV

(i,j,b)éRED
h) Definicién de d;py

Tiow <bj- Y. Xipw+0pw Vji€LbEBveEV

(i-jb)ERED
i) Continuidad del tiempo
Ty > Tipw + T Desc; + tijp — (1 — Xijpw) - M
V(i,7,b) € RED,v € VM >> 1

J) Respetar el orden de las vueltas

Tovws+1) = T4y V0 EB,v eV
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Donde la ecuacién (3.1) corresponde a la funcién multiobjetivo, la que minimiza el
costo de transporte y las penalizaciones por atrasos. El costo fijo se puede incluir en el
costo de los arcos que salen desde el Puerto hacia los clientes, excluyendo el arco que
va de 0 a (I + 1), ya que modela la situacién en que un buque no se utiliza, evitando
de este modo incluir més variables binarias innecesariamente. La ecuacién (3.2) define la
naturaleza de las variables. Las ecuaciones (3.3) a (3.5) son de flujo, y definen que si un
buque visita a un cliente, debe salir de él, y que todas las vueltas comienzan y terminan
en el Puerto. Las ecuaciones (3.6) y (3.7) aseguran que todos los clientes sean visitados
por un buque en alguna vuelta, y que en cada vuelta se respete la capacidad de los
buques, respectivamente. Las ecuaciones (3.8) a (3.11) definen el horizonte temporal del
problema, asegurando que se respeten las ventanas de tiempo de los clientes o se incurra
en una penalizacion por llegar tarde, la continuidad del tiempo y el orden de las vueltas
respectivamente.

3.1.2. Modelo 2

1. Conjuntos:
s /| = Conjunto de vértices de la red, incluye a los clientes y al puerto. Para
efectos de notacidn, el puerto se denota por los vértices 0 y (I + 1).
= B = Conjunto de buques disponibles.

» IV = Conjunto de vueltas de los buques.

RED = Conjunto de elementos (i,7,b) con i,j € I y b € B, corresponde a
los arcos (7, j) factibles para el buque b. Permite modelar las restricciones de
precedencia y la compatibilidad entre buques y clientes.

= T = conjunto de dias del horizonte de planificacion.

T; = subconjunto de dias en los que se puede visitar al cliente 1.

2. Parametros:

s Dda; = Demanda del cliente ¢ en Toneladas.

» Tasa_Desc = Tasa de descarga de los buques en los centros [Ton/Hr]

= TDesc; = 2% — — Tiempo de atencién del cliente i [Hr].

» (i = Costo de viajar desde el cliente 7 hacia el cliente j con el buque b.

» d;jp, = Distancia desde el cliente ¢ al cliente j.

= Vel, = Velocidad, en nudos, del buque b.

n by = \;lT]lb = Tiempo de viaje desde el cliente ¢ al cliente j para el buque b.
= Cap, = Capacidad, en toneladas, del buque b.

s Atr = Penalizacion por hora de atraso.
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= q; = Inicio de la jornada laboral del cliente .

= b; = Fin de la jornada laboral del cliente 1.

3. Variables:

{1 Si el buque b viaja desde el cliente ¢ hacia j en la vuelta v
. ijbv —

0 ~

{1 Si el buque b visita al cliente i en la vuelta v el dia ¢
" Yipyt =

0 ~

= T, = Momento en el que el buque b visita al cliente i en la vuelta v

= 0;,, = Tiempo de atraso con que el buque b visita al cliente 7 en la vuelta v

4. Funcién Objetivo:

min

Z Xijoo - Cijp + Z Oibe » Atr

b,v,i,j

(i,j,b)ERED

5. Restricciones:

a) Naturaleza de las variables.

Xijbvu Y;bvt S {07 1}

b,v,i

ﬂbva 5ibv >0

b) Salir y entrar con el mismo buque a cada centro

Z Xijbv -

J
(i,5,b)ERED

J
(i,j,b)€ERED

c¢) Salir del Puerto en cada vuelta

d) Volver al Puerto en cada vuelta

e) Satisfacer la demanda

> Xjuw VbeBuweViel

ZXOM =1 VbeBweV

ZXi(I—i—l)bv:]- VbEB,UGV

Z )/ibvt =1

teT;
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Zy}bvt < Z Xijbv VJ S [,b S B,’U eV (318)
t J

(i,j,b)eRED
f) Respetar la capacidad
> Vi - Dda; < Cap,  VbeBweV (3.19)
it

g) Respetar el inicio de la jornada laboral

Ty >y Vi (t—1)-244a;) VielLbeBveV  (3.20)
t

h) Definicién de d;p,

Tiow <3 Vi (E=1)-24+b) +0p  Vi€lbeBueV (321)
t

i) Continuidad del tiempo

Tjw > Tivw + »_ TDesc; - Yipur + tijp — (1 = Xijo) - M (3.22)

tGTi
V(i,7,b) € RED,v € V,M >> 1

j) Respetar el orden de las vueltas

Tovw+1) = Tirsypw Vo EB,veEV (3.23)

Donde la ecuacién (3.12) corresponde a la funcién multiobjetivo, la que minimiza el
costo de transporte y las penalizaciones por atrasos. La ecuacién (3.13) define la naturaleza
de las variables. Las ecuaciones (3.14) a (3.16) son de flujo, y definen que si un buque
visita a un cliente, debe salir de él, y que todas las vueltas comienzan y terminan en
el Puerto. Las ecuaciones (3.17) y (3.18) aseguran que todos los clientes sean visitados
por un buque en alguna vuelta, y determinan la relacién entre las variables binarias,
respectivamente. La ecuacién (3.19) asegura que en cada vuelta se respete la capacidad
de los buques. Las ecuaciones (3.20) a (3.23) definen el horizonte temporal del problema,
asegurando que se respete la jornada laboral, y los dias de entrega de los clientes o se
incurra en una penalizacion por llegar tarde, la continuidad del tiempo y el orden de las
vueltas respectivamente.
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3.2. Observaciones a los Modelos de Programacién
Entera

El modelo 1 presenta las fortalezas de asimilarse a un modelo estandar, para el cual
existen diversas publicaciones con muchos esquemas de solucion distintos, tanto exactos
como heuristicos. Sin embargo, no representa de manera realista las operaciones de trans-
porte maritimo de Skretting, ya que muchas veces los buques realizan rutas de mas de un
dia de duracion, en las que pueden visitar a un cliente en cualquiera de los dias de viaje,
y la extension para considerar esta situacion manteniendo la estructura del modelo no es
directa. Por lo tanto, el modelo 1 se utilizé principalmente para evaluar la factibilidad de
resolver instancias reales. Ademas de identificar las caracteristicas del problema que era
indispensable modelar.

Por otro lado, el modelo 2 es una representacién razonable de las operaciones de
transporte maritimo de la empresa. En efecto, permite considerar viajes de mas de un
dia de manera realista, es decir respetando el inicio y final de la jornada laboral de los
centros, ademas de las posibles flexibilidades en el dia de entrega. Sin embargo, el modelo
tiene un tamano considerable y una estructura complicada; para un ejemplo estandar de
la X region, con 4 dias de horizonte, 80 centros y 12 buques, los que pueden dar hasta 2
vueltas, se obtienen mas de 160.000 variables enteras, 4.000 variables continuas y 160.000
restricciones. Luego, en la practica sélo es posible resolver instancias de tamano reducido,
en un tiempo que sigue siendo alto para el criterio del programador de Skretting y para
los objetivos de esta memoria.

Finalmente, en el modelo 2 no se incluye la flexibilidad de decidir la cantidad a
entregar a cada centro, lo que permitiria mejorar sustancialmente la utilizacion de los
buques y representar de manera méas precisa las operaciones reales de transporte maritimo.
Para lograrlo, seria necesario agregar una variable continua mas por cada centro, buque y
vuelta, lo que aumentaria de manera importante la complejidad del problema. En efecto,
seria asimilable al Inventory Routing Problem (IRP), o problema de ruteo de inventa-
rios, problema muy complejo que en casos practicos se resuelve con métodos heuristicos
que apoyan un enfoque de optimizacién [3]. Una descripcién més detallada del IRP se
encuentra en la seccién [5.1.2] Una alternativa para modelar la flexibilidad en la cantidad
entregada consiste en particionar la demanda de un centro en diversos clientes ficticios
con las mismas caracteristicas, y un porcentaje de la demanda original. De este modo, el
modelo puede decidir la cantidad a entregar dentro de un conjunto de valores predefinidos,
sin embargo, el tamano del problema original aumenta de manera importante, afectando
negativamente los tiempos de resolucion.

Por lo tanto, tal como se senal6 en la seccién [2.4] resulta recomendable desarrollar
un enfoque heuristico para resolver el problema estudiado en el presente trabajo de titulo.
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3.3. Meétodos Heuristicos: GRASP

La heuristica implementada en el prototipo que se expone en la presente memoria,
es una version de GRASP, o Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (Feo y Re-
sende 1995 [13], Festa y Resende 2002 [14]), la cual es una metaheuristica de multiples
inicios, o iterativa, utilizada frecuentemente en problemas combinatoriales, y en la que
cada iteracién consiste basicamente en dos fases: construccién y bisqueda local.

En la fase de construccion se produce inteligentemente una solucién factible, mien-
tras que en la fase de bisqueda local el vecindario de la solucion factible inicial es investi-
gado hasta alcanzar un minimo local. Finalmente, la mejor solucién dentro de los éptimos
locales encontrados es retornada como el resultado final. A continuacién se ilustra el pro-
cedimiento genérico de GRAS P mediante un pseudocédigo.

GRASP()

1 INpPUT_INSTANCIA(Clientes, Buques);

2 Incumbente = NULL;

3 for j «— 1 to Nolter

4 do Solucion « SOLUCION_INICIAL(Clientes, Buques);

5 SolucionLocal < BUSQUEDA_LOCAL(Solucion);

6 ACTUALIZAR_SOLUCION(Solucion Local, Incumbente);
7 return Incumbente;

La linea 1 del pseudocddigo corresponde a la entrada de datos del problema, en
ella se generan la lista de clientes que se deben satisfacer y sus caracteristicas, y la lista
de los buques disponibles y sus caracteristicas. El incumbente se inicializa en la linea 2.
Las iteraciones de GRASP ocurren en el loop que va desde la linea 3 a la 6, en el cual
el criterio de parada utilizado es alcanzar un ntimero maximo de iteraciones. La linea 4
corresponde a la fase de construccién, en la que se obtiene una solucién inicial, mientras
que la linea 5 corresponde a la bisqueda local. Ambas fases son descritas en detalle en
las secciones siguientes. Si se encuentra una mejor solucion, se actualiza el incumbenteﬂ
en la linea 6. Finalmente, en la linea 7 se retorna la mejor soluciéon encontrada.

Desde 1989, numerosas publicaciones acerca de los aspectos basicos de GRASP,
asi como mejoras a la metaheuristica basica, han aparecido en la literatura. En efecto,
GRASP ha sido aplicado a una amplia gama de problemas, que van desde programacion
y ruteo de vehiculos, ubicacién de instalaciones, y telecomunicaciones, hasta biologia,
légica, problemas de particién y asignacién, y teoria de grafos. Una revision actualizada,
que cubre desde 1989 hasta 2008, y tanto los aspectos metodolégicos como las aplicaciones,
puede encontrarse en Festa y Resende 2008a [15] y 2008b [16].

1Corresponde a la solucién con el mejor valor de la funcién objetivo conocida hasta el momento.
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3.3.1. Generacion de Solucion Inicial Factible

Para generar una solucién inicial factible para nuestro problema, el método im-
plementado es un algoritmo greedy aleatorio, el cual corresponde al procedimiento de
construccion més frecuentemente utilizado en el contexto de GRASP [14]. En él, la solu-
cion se construye iterativamente, asignando un centro a un buque cada vez. Para ello, en
primer lugar se ordenan los buques segin su capacidad de carga en orden decreciente.
Posteriormente, se va seleccionando iterativamente un buque dentro de los B primeros de
la lista, siendo B un parametro por definir, y luego se le asignan clientes hasta completar
su capacidad. El criterio para asignar clientes al buque seleccionado consiste en considerar
inicialmente uno de los centros mas lejanos al puerto que no haya sido asignado previa-
mente, y posteriormente se selecciona, iterativamente, el cliente mas cercano al centro
de masa de los clientes previamente asignados. Luego, se observa que el criterio greedy
utilizado es espacial, y se basa en el criterio utilizado por el programador de transporte
de la empresa de enviar los buques mds grandes a los centros mas lejanos del puerto.
Actualmente se estd desarrollando un criterio greedy espacio-temporal, que considere la
compatibilidad entre la fecha de inicio de disponibilidad de los buques y las fechas de
entrega de los clientes.

Una descripcién mas precisa del método implementado, mediante un pseudocodigo,
es la siguiente:

SOLUCION_INICIAL(Clientes, Buques)
1 Solucion = {};

2  ORDENAR_BUQUES(Bugques);
3 while |Clientes| > 0 and |Buques| > 0
4 do Seleccionar al azar un buque b € Buques;
5 Buques = Buques \ {b};
6 Compatibles «— GENERAR_COMPATIBLES(Clientes, b);
7 while |Compatibles| > 0
8 do Seleccionar al azar un centro ¢ € Compatibles;
9 Clientes = Clientes \ {c};
10 Solucion = Solucion U{(c,b)};
11 Compatibles «— GENERAR_COMPATIBLES(Clientes, b);
12 if |Clientes| > 0
13 then return NULL;
14 else return Solucion;

La solucién que se debe construir, definida como pares centro-buque que modelan
las decisiones de asignacion, se inicializa como vacia en la linea 1 del pseudocodigo. En
la linea 3 se ordenan los buques segun su capacidad de carga en orden decreciente. En
la seccion siguiente se explica en detalle la manera en que se define la secuencia en que
son visitados los centros asignados a cada buque. El loop que va desde la linea 3 a la 11
se repite hasta que se ha construido una solucién factible que asigna a todos los centros
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a algin buque, o bien termina porque no encontré una solucion factible, en cuyo caso
retorna una lista vacia. En la linea 4 se elige un buque al azar, y en la linea 5 se elimina
de la lista de buques disponibles. En la linea 6 se construye la lista de centros compatibles
con el buque elegido, sobre la que se aplica una restriccion de cardinalidadﬂ es decir un
tamano méximo, por lo que es denominada lista restringida de candidatos (RCL) en la
literatura [13]. La definicién de compatibilidad entre un centro y el buque considerado,
depende de las restricciones de accesibilidad, y de que la demanda minima definida para
dicho centro sea menor que la capacidad restante del buque. Para respetar el tamano
restringido de la lista, los centros compatibles se ordenan segin su distancia al centroide
de los centros ya asignados al buque, y se eligen los mas cercanos. En caso de tratarse
de la primera asignacién para el buque considerado, se elige al azar uno de los centros
compatibles mas lejanos al puerto . El loop que va desde la linea 7 a la 11 se repite hasta
que ya no existan centros compatibles con el buque, lo que puede ocurrir por razones de
capacidad remanente, accesibilidad o porque todos los centros ya han sido asignados. En
la linea 8 se selecciona un cliente de la RCL al azar, y en la linea 9 se elimina de la lista
de clientes por asignar. El par buque-centro se agrega a la solucion en la linea 10, paso
en el cual es necesario actualizar la capacidad remanente del buque elegido. En la linea
11, se actualiza la lista de centros compatibles con el buque considerado. En las lineas 12
a 14 se retorna la solucion generada si es que asigna todos los clientes a algiin buque, en
caso contrario se retorna una lista vacia.

Luego, se observa que la heuristica es adaptativa, ya que el beneficio asociado a asig-
nar los clientes a un buque se va actualizando en cada iteracién, reflejando los cambios
generados por la seleccién del cliente previo. El componente probabilistico de GRASP
estd caracterizado por la eleccién aleatoria de uno de los clientes de la lista de candidatos
restringida, sin que se trate necesariamente del mejor de ellos. Esta técnica de eleccion
permite obtener soluciones iniciales diferentes en cada iteracion de GRASP, sin compro-
meter necesariamente la calidad del método greedy adaptativo.

Para evitar posibles infactibilidades en la generacion de soluciones iniciales, se con-
sidera una cantidad K de buques ficticios en la resolucién del problema. Dichos buques
poseen caracteristicas especiales que desincentivan su uso a menos que sea estrictamente
necesario, por lo que naturalmente tienden a no tener centros asignados en las soluciones
de los 6ptimos locales encontrados luego de la fase de busqueda local.

Dentro de las caracteristicas de los buques ficticios destaca que estan asociados a
un costo fijo muy alto, lo que desincentiva su uso en las soluciones finales. Ademas, se les
asigna un costo variable también alto, de modo que en caso de tener centros asignados,
estos tiendan a ser los centros més cercanos al puerto, ya que como se esta proponiendo
postergar su entrega, es importante que sean facilmente asignables a las rutas que deberan
planificarse en los dias posteriores. Ademas, se les asocia una capacidad levemente menor
a la capacidad promedio de todos los buques, y una velocidad promedio igual a la menor
velocidad conocida de los buques reales, con la intenciéon de generar rutas razonables de

2Una alternativa es utilizar una restriccién de valor, en la que la RCL se compone de los candidatos
cuyo valor segin la funcién greedy utilizada alcanza un cierto porcentaje o del valor obtenido por el mejor
candidato.
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ser asignadas a la mayoria de los buques reales. Por ultimo, se les declara con acceso a
todos los centros, para que los criterios con que se les asignen clientes sea solamente por
costos de transporte.

Es importante destacar que el problema de reconocer si una instancia es infactible,
dada una configuracion de demandas de centros de cultivo y buques disponibles, no es
trivial, por lo que la agregaciéon de buques ficticios es una manera sencilla de encontrar
soluciones en que, en el caso de tratarse de instancias infactibles, al menos se planifique el
despacho de un gran numero de pedidos. Ademas, facilita enormemente la generacién de
soluciones iniciales factibles; un ejemplo de la utilizacién de esta estrategia en la literatura
del VRPTW puede encontrarse en Potvin y Rosseau (1995) [34]. Por otro lado, al agregar
mas buques el tamano del problema aumenta, por lo que el tiempo de resolucion puede
verse afectado negativamente de manera importante.

3.3.2. Bisqueda Local

En el prototipo se implementaron dos tipos de busqueda local, las que utilizan el
mismo vecindario, pero se diferencian por el método de seleccién de la siguiente solucion.
En realidad, tal como se detallard a continuacion, los tipos de bisqueda local imple-
mentados corresponden a los dos criterios de aceptacion mas comunes en el contexto del
VRPTW [I]: aceptar el mejor vecino de todo el vecindario si es mejor que la solucién
actual (Busqueda Tipo 1), o bien aceptar la primera mejora encontrada sobre la solucién
actual (Busqueda Tipo 2). A la mitad de las soluciones iniciales generadas se les aplica
la busqueda local tipo 1, mientras que a la otra mitad se les aplica la busqueda local
tipo 2. A continuacion se ilustra, mediante pseudocddigos, el funcionamiento de ambas
busquedas locales:

BusQUEDA_LocAL_1(Solucion)

1 MejorVecino = Solucion;
2 Pares_Rutas = INICIALIZAR_PARES(Solucion);
3 while |Pares_Rutas| > 0
4 do Seleccionar al azar un par de rutas p € Pares_Rutas;
5 Pares_Rutas = Pares_Rutas \ {p};
6 for j — 1 to |[CROSS(p)|
7 do SolucionLocal « GENERAR_VECINO(Solucion, j);
8 ACTUALIZAR_SOLUCION(SolucionLocal, MejorV ecino);
9 if MejorVecino # Solucion
10 then return BusQUEDA_LOCAL_1(MejorVecino)
11 return Solucion

En la primera linea la solucion inicial se fija como el incumbente de la bisqueda
local. En la linea 2 se listan todos los pares de rutas de la solucién inicial factible para
ser explorados. El loop que va desde la linea 3 a la 10 se repite hasta que se ha construido
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una solucién localmente éptima, segun el vecindario CROSS y considerando todos los
pares de rutas posibles. En la linea 4 se elige un par de rutas al azar, y en la linea 5 se
elimina de la lista de pares de rutas no revisados. El loop que va desde la linea 6 a la 8 se
repite hasta que se han considerado todos los vecinos del vecindario C ROSS para un par
de rutas determinadas, almacenando el mejor vecino. En las lineas 9 y 10 se compara el
mejor vecino con la solucién inicial, y en caso de ser mejor se reinicia la bisqueda local
partiendo del mejor vecino como incumbente. El proceso recursivo termina en la linea
10 cuando no se ha encontrado un vecino mejor, considerando todos los pares de rutas
posibles.

BusQueDA_LocAL_2(Solucion)

PrimeraMejora = Solucion;
Pares_Rutas = INICIALIZAR_PARES(Solucion);
while |Pares_Rutas| > 0
do Seleccionar al azar un par de rutas p € Pares_Rutas;
Pares_Rutas = Pares_Rutas \ {p};
for j — 1 to |[CROSS(p)|
do SolucionLocal «— GENERAR_VECINO(Solucion, j);
ACTUALIZAR_SOLUCION(Solucion Local, PrimeraMejora);
if PrimeraMejora # Solucion
then return BusQUEDA_LoOCAL_2(PrimeraMejora)
break for;

© 0 O Tl Wi+~

—_
)

return Solucion

—_
[\

En la primera linea la solucién inicial se fija como el incumbente de la bisqueda
local. En la linea 2 se listan todos los pares de rutas de la solucién inicial factible para
ser explorados. El loop que va desde la linea 3 a la 10 se repite hasta que se ha construido
una solucién localmente éptima, segun el vecindario CROSS y considerando todos los
pares de rutas posibles. En la linea 4 se elige un par de rutas al azar, y en la linea 5 se
elimina de la lista de pares de rutas no revisados. El loop que va desde la linea 6 a la 10 se
repite hasta que se encuentra una mejora sobre la solucién inicial, y en ese caso se reinicia
la bisqueda local partiendo de la primera mejora como incumbente. El proceso recursivo
termina en la linea 10 cuando no se ha encontrado un vecino mejor, considerando todos
los pares de rutas posibles. A continuacién se detallan las caracteristicas comunes de los
dos métodos de busqueda local implementados:

Vecindario CROSS: fue definido por Taillard (1997) [48] en el contexto del VRPTW.
La idea basica del intercambio CROSS consiste en eliminar dos arcos (i — 1,i) y
(k,k + 1) de una primera ruta, mientras dos arcos (j — 1,7) v (I,1 + 1) se eliminan
de una segunda ruta. Luego, los segmentos i — k y 7 — [, los que pueden incluir
una cantidad arbitraria de clientes, son intercambiados mediante la inclusién de los
nuevos arcos (1 — 1,7), (lL,k+1), (j —1,4), y (k,l+ 1), como se ilustra en la Figura
.1l Es importante notar que verificar que una solucién es un 6ptimo local segin el
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i1 k+1 i1 +1

Figura 3.1: Intercambio CROSS

vecindario CROSS implica una complejidad O(n*). Se determiné la utilizacién del
vecindario CROS'S, por presentar una interesante combinacion entre la calidad de
las soluciones generadas y el tiempo de proceso. En efecto, vecindarios mas simples
como los expuestos en la seccion generaron 6ptimos locales de peor calidad, lo
que debidé ser compensado con un numero considerablemente mayor de soluciones
iniciales en las pruebas realizadas.

ACTUALIZAR_SOLUCION(Solucion, Incumbente): si el incumbente es una lista vacia, se
actualiza directamente. En caso contrario, se aplica EVALUAR_SOLUCION(Solu-
cion), si la solucién evaluada tiene un valor de la funcién objetivo mejor que el
incumbente, se actualiza.

Evaluar_Solucion(Solucion): al evaluar un vecino de la solucién actual sélo se evalian
el par de rutas que han sufrido un cambio, ya que ellas definen la variacién en la
funcién objetivo. Luego, a cada ruta modificada se le aplica Evaluar_Ruta().

FEvaluar_Ruta(): al evaluar una ruta, primero se aplica Redefinir_Demandas(), para
redefinir la demanda de los centros de cultivo que la componen. Luego, se genera
una configuracion inicial mediante un procedimiento de vecino mas cercano modi-
ficado para respetar las prioridades. Finalmente, se mejora la configuracién inicial
mediante un procedimiento 2-opt, modificado para respetar las prioridades, hasta
alcanzar un 6ptimo local segin la funcion objetivo utilizada. Este procedimiento
heuristico genera secuencias de visitas de buena calidad en poco tiempo por lo que
se utiliza en cada evaluacion. A la solucion final se le aplica un procedimiento de
postoptimizacién, en el que se encuentra la secuencia 6ptima de visitas para cada ru-
ta mediante un procedimiento de backtracking. En este tipo de algoritmos recursivos
se utiliza una estrategia de busqueda en profundidad en el drbol de decisiones, lo
que permite eliminar multiples soluciones sin examinarlas explicitamente. En efecto,
en la implementacion utilizada en el presente trabajo se obtiene rapidamente una
secuencia factible que se utiliza como incumbente, el cual se compara con secuen-
cias parciales que se van creando sistematicamente, y si alguna presenta una funcion
objetivo peor se elimina directamente, logrando de este modo descartar indirecta-
mente todas las secuencias finales que la incluyen. Naturalmente, el incumbente se
actualiza con las secuencias completas que se logran generar.
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Rede finir_Demandas(): para cada centro de cultivo se define una demanda minima a
ser entregada y la demanda original} la evaluacién de la factibilidad de un vecino
CROSS se realiza considerando el valor de la demanda minima. Una vez que una
ruta es factible en capacidad, se redefine la carga transportada a cada centro, si-
guiendo el criterio de maximizar la cantidad de pedidos completos, hasta alcanzar la
capacidad del buque, o bien hasta entregar la demanda original a todos los centros
considerados.

Funcién Objetivo: la medida con que se evalian las soluciones consta de cuatro térmi-
nos principales, los cuales son la cantidad de dias-barco utilizados; el gasto en com-
bustible incurrido, que es directamente proporcional a la distancia recorrida, la
penalizacién por tonelada-hora atrasada y la penalizacion por la cantidad de pedi-
dos entregados incompletos. Ademas, se agrega un quinto término con una fuerte
penalizacién, por lo que en la practica actiia como una restriccién, que define un
porcentaje de carga minimo para los buques que efectivamente se planifica cargar
en el primer dia del horizonte de planificacion. Luego, la funcién objetivo utilizada
se puede esquematizar como sigue:

FO. = Z Costo_Fijoy - Dias_Barco,

beB

+ Z Costo_Variabley, - Distancia_Recorrida,
beB

+ Z Penalizacion_Atraso - Toneladas x Hora_Atrasadas,
ceC

+ Z Penalizacion_Incompleto - Demanda_Incompleta,
ceC

+ Z Penalizacion_Carga - Poca_Cargay
beB

donde:

= Conjuntos:

1. B = Conjunto de buques disponibles.
2. C = Conjunto de centros con demanda a transportar.

s Pardmetros:

1. Costo_Fijo, = Corresponde al costo fijo diario incurrido al utilizar el buque
b.

2. Costo_Variable, = Corresponde al costo incurrido por milla nautica reco-
rrida por el buque b.

3. Penalizacion_Atraso = Corresponde al costo incurrido por entregar una
tonelada atrasada una hora; asociado al costo intangible de posible pérdida
de confianza del cliente.

3 Ambos valores son iguales si no existen flexibilidades que se puedan aprovechar.
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4. Penalizacion_Incompleto = Corresponde al costo incurrido por entregar
una cantidad menor a la demandada por el cliente; asociado al costo de
tener que entregar el saldo adeudado posteriormente y al costo intangible
de posible pérdida de confianza del cliente.

5. Penalizacion_Carga = Corresponde al costo incurrido por cargar un buque
con un porcentaje de carga menor a una cota inferior, asociado al costo
de posibles renegociaciones de las tarifas de transporte con la naviera. Su
valor fue estimado en conjunto con el planificador de transporte de Skret-
ting, basandose en la experiencia practica de las negociaciones previamente
acordadas con la naviera, y tomando en consideracién, entre otros aspec-
tos, su valor relativo con respecto a otros términos de la funcion objetivo
mas sencillos de estimar, como los costos fijos y variables de los buques.

= Variables:

1. Dias_Barco, = Variable entera, denota la cantidad de dias que se utiliza
el buque b.

2. Distancia_Recorrida, = Variable continua, denota la cantidad de millas
nauticas que recorre el buque b.

3. Toneladas * Hora_Atrasadas. = Variable continua, denota el producto
entre la cantidad de toneladas atrasadas entregadas al centro ¢ y el tiempo
de retraso.

4. Demanda_Incompleta. = Variable binaria, vale 1 si al centro c se le entrega
menos que la demanda ordenada, 0 en caso contrario.

5. Poca_Carga, = Variable binaria, vale 1 si al buque b tiene un porcentaje
menor de carga que una cota inferior, 0 en caso contrario.

Es destacable que cuando cualquiera de los tipos de busqueda local termina, se ha
encontrado un éptimo local que es muy dificil de mejorar sin plantear una configuracion
completamente distinta. En efecto, no existe ningtin cambio trivial entre ningin par de
rutas que pueda mejorar la soluciéon encontrada, segun la funcién objetivo definida. Esto
se debe a que el vecindario CROSS utilizado es muy amplio, y a que se revisan explicita-
mente todos los pares de rutas. De hecho, el vecindario C'ROSS es una generalizacion de
los tres k-intercambios entre rutas presentados en la seccién [2.4.1) Es posible que para el
desarrollo final del sistema de apoyo a las decisiones se implementen metaheuristicas mas
sofisticadas para buscar buenas soluciones, y en tal caso seria necesario acotar el vecin-
dario de busqueda con la intencién de mantener los tiempos de resolucion bajo control; en
efecto, en el caso de una Busqueda Tab1, la busqueda local no termina al encontrar opti-
mos locales, sino que se caracteriza por métodos que permiten salir de ellos, incluyendo
la evaluacion de soluciones infactibles para ampliar la bisqueda, por lo que claramente
se consideran muchas més soluciones que en el caso de GRASP, aumentando el tiempo
de proceso, lo que promueve la utilizaciéon de vecindarios mas acotados para compensar
dicho aumento.

Por otro lado, el procedimiento Rede finir_Demandas() se implementé con el fin
de aumentar la flexibilidad del sistema de apoyo a las decisiones, permitiendo mejorar la
utilizacion de los buques y modelar de mejor manera las operaciones reales de la empresa.
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El criterio de maximizar la cantidad de pedidos completos fue acordado con Skretting, y
es consistente con las operaciones de transporte reales, ya que si un pedido no se entrega
completo, el saldo debera ser entregado al dia siguiente, incurriendo en un costo no des-
preciable por tener que visitar ese centro para entregar potencialmente pocas toneladas,
ademas del costo intangible de la mala evaluacion del servicio prestado por parte de los
clientes. Desde el punto de vista de complejidad computacional, siguiendo este criterio, y
considerando las caracteristicas de las operaciones de transporte maritimo reales, se ob-
tiene naturalmente un problema de la mochila, el que puede ser resuelto eficientemente,
por lo que el aumento en el tiempo de resolucion es relativamente bajo. Una descripcion
detallada de la formulacion y el método de solucion a este subproblema se encuentra en
el Anexo A.

Es interesante notar que la cantidad transportada a cada centro no es una decision
directa del prototipo. En efecto, tal cantidad queda determinada de manera fija, segun la
regla descrita previamente, por los centros asignados a un buque y la capacidad de éste,
por lo que es mediante las decisiones de asignacién de centros de cultivos a los buques
que el prototipo define indirectamente la cantidad transportada a cada centro. Luego,
estas decisiones dependen del valor relativo de la penalizacion por centros incompletos;
para valores muy pequenos se observa que naturalmente el prototipo tiende a agrupar los
centros cercanos con flexibilidades en la entrega en un mismo buque, buscando utilizar
menos dias-barco en la entrega y entregar menos pedidos atrasados, al costo de dejar mu-
chos pedidos incompletos. Mientras que para penalizaciones muy grandes, dicho término
de la funcién objetivo comienza a actuar como una restriccién en la practica, resolviendo
el problema como si no existieran flexibilidades en la cantidad entregada a los centros. Si
bien se trata de un procedimiento heuristico, que no asegura optimalidad en la configu-
racién generada, se desarroll de esta manera por presentar una interesante combinacion
entre un bajo aumento del tiempo de resolucion, y la obtencién de buenas soluciones segiin
el criterio del planificador de Skretting, debido a su consistencia con las operaciones de
transporte reales.

Finalmente, es importante destacar que las soluciones entregadas por el prototipo
dependen directamente de los pesos relativos asignados a cada uno de los términos de
la funcion objetivo. Para dichos pesos se han definido valores constantes tras un intenso
trabajo en conjunto con el planificador de Skretting, y ademas existe la posibilidad de
modificarlos desde la interfaz para hacer pruebas, o bien explorar soluciones con criterios
distintos a los regulares. En términos generales, el mayor peso se le asigna a los dias-
barco incurridos para satisfacer la demanda, de modo de minimizar primordialmente la
cantidad de buques utilizados en las operaciones de transporte; después se penalizan los
pedidos atrasados y la cantidad de pedidos incompletos, ambos términos relacionados con
la calidad de servicio al cliente que la empresa quiere brindar; y finalmente se penaliza
el gasto en combustible en funcién de la distancia recorrida por los buques y el costo del
petréleo. Por lo tanto, las soluciones generadas actualmente por el prototipo no consideran
la minimizacién de la distancia recorrida por los buques como su objetivo principal, por lo
que eventualmente se pueden generar soluciones poco eficientes segin este criterio, pero
que aseguran una mayor cantidad de pedidos completos entregados a tiempo, es decir,
una calidad de servicio mayor.
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3.3.3. Diversificacion

Ademas del caracteristico método de diversificacion de GRASP, que consiste en
generar un conjunto de soluciones iniciales distintas entre si, a la implementacion del
prototipo del proyecto se le han anadido diversas estrategias que permitan explorar un
espectro amplio de soluciones factibles. Del mismo modo, se estan evaluando dispositivos
maés sofisticados de diversificacion con la posibilidad de ser incluidos en la versién final
del sistema de apoyo a las decisiones.

Entre los primeros, es destacable que al seleccionar los pares de rutas al azar, en
cualquiera de las busquedas locales consideradas, se genera un dispositivo de diversifi-
cacion muy potente. En efecto, incluso a partir de la misma solucién inicial, y utilizando
un unico tipo de busqueda local, es posible obtener 6ptimos locales distintos.

Por otra parte, la busqueda local tipo 2 descrita anteriormente, que béasicamente
consiste en seleccionar la primera mejora encontrada, es un dispositivo de diversificacion
en si mismo. En efecto, pruebas preliminares hechas sobre instancias del HVRP publicadas
en la literatura, Taillard (1996) [47], mostraron que si bien la bisqueda local que utiliza el
criterio del mejor vecino es mas estable y da mejores resultados en promedio, la buiisqueda
local que utiliza el criterio de la primera mejora muchas veces puede alcanzar valores de
la funcién objetivo mejores, precisamente por la posibilidad de diversificar la busqueda
local.

En conclusion, la estrategia de utilizar la mitad de las veces cada tipo de bisqueda
local intenta estabilizar las soluciones mediante el criterio del mejor vecino, sin perder la
oportunidad de acceder a soluciones poco frecuentadas mediante el criterio de la primera
mejora.

Al momento de desarrollar la presente memoria, se estan comenzando a realizar
experimentos para mezclar ambos criterios en una unica busqueda, en que se diversifique
al comienzo utilizando el criterio de la primera mejora, y se busque mejorar lo més posible
la solucion al final mediante el criterio del mejor vecino.

Otros experimentos en desarrollo, que posiblemente se incluyan en la version final
del sistema de apoyo a las decisiones, buscan evaluar la conveniencia de implementar
criterios AMP, o adaptative memory procedure, los que son una generalizacion de algorit-
mos genéticos (Taillard et al. 2001 [49]). En efecto, se basan en generar nuevas soluciones
combinando rutas de buenas soluciones encontradas previamente para aplicar en ellas la
busqueda local. Basicamente, la idea consiste en almacenar las rutas de las mejores solu-
ciones, y luego seleccionar rutas con una distribuciéon de probabilidad sesgada hacia las
rutas asociadas a buenas soluciones. Este tipo de dispositivos intentan lograr una diversi-
ficacion en que se aproveche la informacién generada a lo largo de la busqueda, y que no
se basen simplemente en un criterio aleatorio.
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Capitulo 4

Implementacion del Modelo

Tal como ha sido comentado previamente, la presente memoria se enmarca en un
proyecto de investigacién aplicada en la que participan el Departamento de Ingenieria
Industrial de la Universidad de Chile y Skretting. Por lo tanto, la implementacién de los
algoritmos desarrollados en un sistema de apoyo a las decisiones es una parte fundamental
del desarrollo del trabajo de titulo.

Al momento de escribir este informe, el proyecto se encuentra en pleno desarrollo
de la version final del sistema de apoyo a las decisiones, por lo que las caracteristicas
expuestas, tanto metodoldgicas como de interfaz con el usuario, corresponden al prototipo
disenado para realizar las pruebas que permitan, en conjunto con el planificador de la
empresa, definir las mejoras necesarias para perfeccionar la version final.

4.1. Definicion de la Red

En primer lugar, es necesario definir las caracteristicas de la red que modela las
operaciones reales de transporte de alimentos para salmones, desde el puerto de Pargua
hacia los clientes de la X y XI Region.

4.1.1. Caracterizacion de los Clientes
Los datos relevantes que caracterizan a los pedidos de cada cliente son:
= Nombre del centro.

s Latitud del centro.
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= Longitud del centro: estos datos permiten hacer una representacién esquematica de
la ubicacion espacial de los centros.

s Demanda.

= Porcentaje minimo de entrega: permite modelar flexibilidades en la cantidad entre-
gada a los clientes, de modo de mejorar la utilizacion de los buques.

= Prioridad: para incluir restricciones sanitarias a las rutas. Puede ser Libre, Cuaren-
tena, Sospechoso o Brote. Se agrega la prioridad Urgente para modelar la necesidad
de entregar alimentos atrasados, o medicados, en primer lugar de una ruta.

= Dia minimo de entrega: corresponde al primer dia en que se puede entregar el pedido.

= Dia méaximo de entrega: corresponde al iltimo dia en que se puede entregar el

pedidd]

= Inicio de jornada laboral del centro: si el buque llega antes, debe esperar a esta hora
para poder descargar.

= Fin de jornada laboral del centro: si el buque no alcanza a descargar antes de
esta hora, debe fondear en la zona y esperar el inicio de la jornada laboral del dia
siguiente.

= Area: ala que pertenece el centro (Ej.: Chiloé Centro, Rio Negro, etc.)

4.1.2. Caracterizacion de las Distancias

Para desarrollar el proyecto fue necesario estimar las distancias entre los mas de 200
centros de cultivo de los clientes de Skretting, ya que previamente no existian registros
sistematizados de dichos datos. En efecto, la informacién se encontraba informalmente
almacenada al interior de la organizacion, en el conocimiento desarrollado a partir de la
experiencia de los capitanes de los buques.

Por otro lado, la distancia euclidiana puede resultar en una muy mala estimacion
en este caso en particular, ya que la distancia real entre dos clientes debe considerar la
inmensa cantidad de estrechos, islas, y bajos que caracterizan la intrincada geografia de
las regiones donde se ubican los centros de cultivo.

Luego, con el objetivo de estimar los mas de 20.000 arcos que componen la matriz de
distancias simétrica definida sobre el grafo de los centros de cultivo clientes de Skretting
se utilizé la siguiente estrategia:

1Si el pedido debe ser entregado un dia particular, dia minimo de entrega = dia maximo de entrega.
Con estas definiciones se busca modelar flexibilidades en la entrega.
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= Se defini6 una red minima representativa de la red real, es decir que mediante sus
arcos se pudieran estimar con poco margen de error todos los arcos que componen la
red original. Para ello se estudié la geografia de la zona de influencia de la empresa, y
la ubicacion de los centros de cultivo, y se individualizé un conjunto minimo de arcos
que permitiera representar todas las distancias de la matriz mediante composiciones
entre ellos. Dicha red minima quedé constituida por 2.500 arcos aproximadamente,
los que representan un 13 % de la red original.

= Los arcos de la red minima definida previamente fueron medidos de manera explicita
utilizando el software Google Hearth, y apoyandose en entrevistas a los capitanes
de los buques para determinar la ruta mas frecuentemente utilizada dentro de las
muchas posibles.

» Finalmente, se utilizé el algoritmo de Floyd-Warshall [17] [50] sobre la red minima
para estimar la ruta mas corta entre todos los centros, alcanzando un total de mas de
20.000 distancias, y dichos valores se utilizaron como estimacion de la distancia real.
Es interesante destacar que el algoritmo utilizado es un ejemplo de programacién
dindmica, en el que paulatinamente se va mejorando una estimacion del camino
minimo entre todos los nodos. Més precisamente, sea un grafo G = (V| E) con un
conjunto de vertices V = {1, ...,n} y un conjunto de arcos E = {e;; : 1,7 € V'}. Sea
ademds una funcion C'M (i, j, k) que retorna la ruta mas corta desde i a j utilizando
solo los vértices de 1 a k como puntos intermedios en el camino. Luego, la recursion
utilizada es:

CM(’L,], 0) = €4 \V/’L,] eV. (41)

CM(i,j, k) = Min(CM(i, j,k —1),CM (i, k, k — 1) + CM(k,j, k — 1)) (4.2)

Vi,j e Vke{l,..,n}

Intuitivamente, se parte por definir trivialmente la ruta mas corta entre todos los
pares de nodos utilizando un solo arco en la ecuacion (4.1), para luego utilizar esta
informacion para obtener el camino minimo entre todos los nodos utilizando como
maximo 2 arcos. Luego se itera, siguiendo la recursién definida en la ecuacién (4.2)
hasta alcanzar k = n, punto en el se conoce el camino minimo entre todos los pares
de nodos, utilizando algiin vértice intermedio. Por otra parte, el algoritmo resulta
altamente eficiente ya que tiene una complejidad O(n?), siendo que existen O(n?)
arcos en el grafo y que implicitamente se evalian todas las combinaciones posibles
entre ellos.
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Pruebas hechas sobre arcos al azar, y sobre un conjunto de arcos particularmente
complicados de estimar, mostraron errores entre la ruta real calculada explicitamente y el
valor estimado por el método anteriormente descrito menores al 3% en promedio. Lo que
permite concluir que el método propuesto permite estimar las distancias entre los centros
de cultivo clientes de Skretting con un bajo margen de error.

4.1.3. Insercion de Nuevos Clientes

Otra caracteristica del proyecto es el frecuente ingreso de nuevos centros de cultivo
a la red de clientes de Skretting, evento que ocurre cada tres semanas en promedio, y que
corresponde a nuevos centros de cultivo instalados por los clientes de Skretting, o bien a
centros de cultivo existentes que provienen de otro proveedor de alimento para salmones.
El nimero de centros totales no presenta un crecimiento explosivo, debido a la natural
desaparicion de algunos centros por necesidad de las empresas clientes, o bien porque
algunos centros de cultivo se cambian a otro proveedor de alimento para salmones.

Luego, fue necesario desarrollar un método eficiente de insercion de nuevos centros de
cultivo a la red de clientes de Skretting. Para lograr este objetivo, se mantiene almacenada
la red minima representativa de la red real, a la cual se agregan arcos nuevos que son
incidentes sobre el nuevo centro, y sobre esta red minima modificada se recalcula la ruta
mas corta entre todos los centros de cultivo que componen la red, y se utilizan dichos
valores como estimaciones de las distancias reales.

Para definir los arcos nuevos que se agregan a la red minima, todos los centros de
cultivo existentes se agrupan segun al cuadrante al que pertenecen considerando al nuevo
centro de cultivo ingresado como centroide, y se individualizan los centros de cultivo mas
cercanos a €¢l, dentro de cada cuadrante, segin su distancia euclidiana. Luego, el usuario
debe ingresar las distancias reales de navegacion a cada uno de estos centros, calculandolas
mediante el software Google Earth o usando cartas de navegacion, y dicha informacion es
la que finalmente se agrega a la red minima.

El método de insercién de nuevos clientes a la red ha sido utilizado en el curso
del proyecto para ingresar aproximadamente treinta nuevos centros, lo que ha permitido
evaluar su utilidad y eficacia. Al comparar distancias estimadas por el método descrito
con las distancias medidas explicitamente se observan errores menores al 7% en promedio,
valores considerados razonables por la empresa.

El aumento de los errores con respecto a lo observado en la red minima original
ocurre principalmente porque esta tltima fue definida usando criterio humano basado en
la situacion geografica y naval caracteristica de cada centro, mientras que sus modificacio-
nes posteriores se basan inicamente en un criterio de distancias. Sin embargo, la dificultad
a la que se enfrenta el usuario final al ingresar un nuevo centro de cultivo estd acotada
a medir explicitamente cuatro distancias como maximo, lo que compensa el aumento del
nivel de error observado.
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Es razonable proyectar que los errores deberian tender a aumentar con el incremento
en los centros ingresados con el método desarrollado, por lo que periddicamente seria
necesario volver a estimar las distancias generadas por él, llevando a cabo un estudio
similar al realizado inicialmente, considerando criterios adicionales a las distancias, y con
la meta de retornar a rangos de errores promedio cercanos al 3 %.

4.1.4. Caracterizacion de los Buques

Los datos relevantes que caracterizan los buques en el modelo son:

= Nombre del buque.

» Capacidad de carga.

= Velocidad promedio.

» Consumo de combustible: permite evaluar el costo variable de una ruta.

= Costo fijo diario: es importante que sea el costo real, no necesariamente el costo
de contrato, de modo de cumplir el objetivo de minimizar el nimero de buques a
utilizar.

= Tasa de descarga de alimento.

= Hora en que comienza a estar disponible: permite modelar de manera maés realista
las operaciones reales, ademas de evaluar horizontes de mas de un dia de carga.

4.1.5. Caracterizacion de los Tiempos de Viaje

Con la informacién descrita en los puntos anteriores, el tiempo de viaje entre dos
centros se define como la razon entre la distancia entre ellos y la velocidad promedio del
buque que realiza la ruta, mas una penalizacién, de modo de modelar mediante dicha
holgura las variaciones mas comunes en los tiempos de viaje. El valor de la penalizacion
se fij6 mediante un estudio que comparo las diferencias entre los tiempos estimados para
rutas reales, y los tiempos de viaje efectivos observados en las operaciones, y no supera el
10 % del tiempo estimado. El tiempo de descarga se define como la razén entre la demanda
que se debe descargar en un centro, y la tasa de descarga caracteristica del buque que
realiza la ruta, mas un valor fijo que corresponde al tiempo de atraque y zarpe, y a los
procesos administrativos necesarios para realizar la entrega del producto.

Por otra parte, siguiendo la literatura que modela el VRPSTW, es decir el problema
de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo suaves, se definié que si el buque llega antes
del dia de entrega a un centro debe esperar al inicio de la jornada laboral de dicho dia
para poder descargar. Ademas, siempre se deben respetar el inicio y el final de la jornada
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laboral definida para cada centro, por lo que si un buque no alcanza a descargar antes del
final de la jornada laboral, debe fondear en la zona y comenzar a descargar al inicio de la
jornada laboral del dia siguiente.

Al comparar los tiempos de viaje caracterizados de la manera previamente descrita
con los tiempos reales de operacion, se observa que, cuando no se presentan condiciones
climéticas excesivamente adversas a la navegacion, los tiempos estimados son una buena
representacion de la realidad.

Es importante destacar que fue necesario penalizar el uso de algunos arcos que unen
zonas consideradas conflictivas, de modo de modelar de manera mas precisa las opera-
ciones reales de transporte maritimo de la empresa. En efecto, en algunos casos el valor de
la razon entre la distancia entre zonas y la velocidad promedio de los buques no entrega
una buena caracterizacién de los tiempos de viaje y, por extension, del costo incurrido
en combustible. Dentro de las razones que motivan la penalizaciéon destacan los arcos
que atraviesan sectores de navegacién complicada por encontrarse expuestos al viento y/o
corrientes, arcos que unen zonas muy lejanas en que la probabilidad de que los tiempos
de viaje se vean afectados por desvios de la ruta natural por razones de bioseguridad o
climaticas aumenta fuertemente, y también los arcos que unen zonas infectadas por el
virus ISA con zonas libres de contaminacién, ya que resulta poco responsable; desde el
punto de vista de la bioseguridad, utilizar tales arcos aunque estén permitidos por las res-
tricciones de precedencia. Es interesante notar que la tltima razén mencionada motiva la
generacion de una matriz de tiempos de viaje asimétrica, ya que se busca desincentivar el
uso de arcos que van desde zonas contaminadas hacia zonas libres, pero no necesariamente
se cumple lo mismo en sentido inverso.

4.2. Desarrollo del Prototipo

Tanto el método de optimizacion como las interfaces del prototipo fueron desarro-
lladas en un ambiente Builder C++. El objetivo principal del prototipo es fomentar el
uso de la versién preliminar de la herramienta de apoyo a las decisiones que estéd siendo
desarrollada, de modo de permitir calibrar los valores de los pesos de cada término de la
funcién objetivo, asi como identificar posibles mejoras en el diseno, tanto de la metodologia
de solucién como de las interfaces con el usuario.

4.2.1. Interfaces

Dentro de las interfaces desarrolladas para el prototipo destaca que los usuarios
pueden moverse entre distintas solapas, utilizando un menu, para ingresar y modificar los
datos de entrada, tanto los permanentes como la informacién de los centros de cultivo y
de los buques, asi como también los datos diarios de la demanda que debe ser satisfecha.
Asimismo, existen solapas de optimizacién y de evaluacion de las soluciones, en las que
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I-nl Planificacion de despacho - Version 2.0%
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Figura 4.1: Interfaz, Solapa de Demandas

el planificador puede incorporar su experiencia practica, realizando modificaciones y eva-
luando automaticamente sus consecuencias. Una descripcién mas detallada de las solapas
disenadas es la siguiente:

BD Centros: en esta solapa se almacenan los datos mas estables de los centros de cultivo
senalados en la seccion tales como su nombre, ubicacién y el area a la que
pertenecen, asi como su estado de bioseguridad y la extensién de su jornada laboral.

BD Barcos: en esta solapa se almacenan todos los datos de los buques senalados en la

seccion [4.1.4] ademds de su disponibilidad.

Demandas: en esta solapa se ingresan los datos de las demandas que deben ser sa-
tisfechas por la planificacion, desde dos formatos de planillas Excel utilizados por
el planificador de transporte y el personal de ventas respectivamente. Automatica-
mente se agregan los datos por centro y fecha de entrega para reducir la complejidad
del problema, se genera un esquema de la ubicacion de los centros en una carta de
navegacion, y se calculan los limites de las ventanas de tiempo, tal como se ilustra en
la Figura [4.1 Ademas, se pueden modificar todos los datos generados por defecto,
tales como el porcentaje minimo de entrega o los limites de la ventana de tiempo
de cada centro.
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I-nl Planificacion de despacho - Version 2.05 E]@
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Figura 4.2: Interfaz, Solapa de Evaluacién

Resolucién: en esta solapa se pueden modificar los parametros de la funcién objetivo con
que se evaluan las soluciones, y la cantidad de soluciones iniciales del método GRASP
de optimizacion, lo que define su duracién y la amplitud de la bisqueda. Ademas,
es posible almacenar las soluciones generadas para recuperarlas posteriormente, y
exportarlas a una planilla Excel con un formato estandar.

Evaluacién: en esta solapa el planificador puede aprovechar su experiencia practica,
asi como su comprension de situaciones puntuales de las operaciones reales que
no han sido modeladas en el prototipo, para realizar modificaciones manuales a la
solucion generada por el método de optimizacién. En efecto, es posible cambiar la
posicion de los centros en las rutas, o bien cambiar la asignacion de los centros
de un buque a otro, asi como la cantidad entregada a cada centro, y evaluar las
consecuencias de dichos cambios sobre los términos de la funcién objetivo, y sobre
los tiempos estimados de atraque y zarpe en cada centro o en el puerto. Un ejemplo
de esta solapa se expone en la Figura 4.2
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4.3. Analisis de los resultados

A continuacién se presentan los resultados del estudio realizado para evaluar el
desempeno del prototipo del sistema de apoyo a las decisiones de ruteo de buques. En él
se consideraron diez dias de datos de operaciones reales de transporte maritimo para la
X region, desde el lunes 16 hasta el miércoles 25 de Junio del 2008.

Se utilizé la ponderacién de la funcién multiobjetivo definida previamente en con-
junto con la empresa, detallada al final de la seccién la que es consistente con los
contratos vigentes entre la naviera y Skretting, en los que Kochifas cobra por tonelada
transportada a cada una de las once zonas econémicas definidas en conjunto. Y se consi-
der6 un horizonte rodante de tres dias, es decir, se evaluaron tres dias en cada ejecucion,
fijando las decisiones del primer dia solamente, buscando de este modo que las soluciones
generadas no fueran miopes. En algunas ocasiones fue necesario reducir el horizonte de
evaluacion a dos dias, de modo de restringir el tamano del problema y mantener acotados
los tiempos de resolucién. Se definié un porcentaje de carga minimo de 80 % para los
buques programados el primer dia del horizonte considerado.

En una primera aproximacién se evalué cada dia independientemente, es decir, cada
dia se tomaron como datos de entrada las demandas reales a despachar y los buques
disponibles en Pargua para hacerlo. Sin embargo, se observé que los principales beneficios
generados por el prototipo tenian relacién con la disminucion de los dias-barco utilizados,
asi como con la disminucién de los pedidos atrasados e incompletos, cuyas consecuencias
positivas no eran aprovechadas bajo este esquema de evaluacién. En efecto, el beneficio
principal de reducir un dia-barco en el contexto operacional corresponde a contar con
mayores alternativas en los dias posteriores, debido a que, o bien un buque regresa antes,
o fue posible programar un buque menos. Del mismo modo, entregar un pedido incompleto
menos significa no tener que programar el saldo adeudado en los dias posteriores, lo que
en general reduce la complejidad del problema de programacion.

Por otra parte, al evaluar las decisiones tomadas por el programador de la empresa
y las decisiones propuestas por el modelo en paralelo, surgen problemas que dificultan
considerar el horizonte propuesto de diez dias. En concreto, la planificacion realizada por
el programador de transporte maritimo muchas veces no es implementada a cabalidad en
las operaciones reales, entre las situaciones que lo pueden impedir destacan:

= Que los buques no puedan zarpar debido al cierre del puerto por mal tiempo, o bien
que no regresen en el momento estimado.

= Que los centros de cultivo modifiquen sus pedidos poco tiempo antes de la entrega.
Si bien esto esta formalmente prohibido por contratos entre Skretting y sus clientes,
en la practica los centros de cultivo de la X regién cuentan con bodegas pequenas,
por lo que si los salmones reducen su tasa de consumo de manera importante, ya
sea por mal tiempo, reduccion de oxigeno en el agua, enfermedad, etc. puede ser
fisicamente imposible recibir los pedidos completos.
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Real | Modelo | GAP
Distancia | 2743,73 | 2568,27 | -6,39 %
Dias Barco 45 36 -20%
Atrasados 20 7 -65 %
Incompletos 6 0 6
Toneladas | 3247,25 | 3278,87 | 0,97 %
Millas/Ton. 0,84 0,78 -7,.30 %

Cuadro 4.1: Resumen Resultados

= Que el alimento sea rechazado en los controles de calidad internos, por lo que debe
ser reprocesado.

Luego, en estos escenarios puede ocurrir que un buque programado por la empresa
se demore mucho més tiempo del estimado inicialmente para un viaje, y si la asignaciéon
propuesta por el modelo era distinta, tanto en los centros asignados a cada buque como
en los pedidos programados como atrasados o incompletos, no es claro como represen-
tar las consecuencias de tales problemas en la programacién propuesta por el prototipo,
dificultando una comparacion justa.

En este contexto, la evaluacion se realizé simulando las operaciones reales bajo
ciertos supuestos que permitieran manejar los problemas generados por las situaciones
descritas previamente. En particular, se supuso que la programacion se lleva a cabo tal
como fue planificada, con lo que los buques quedan disponibles seis horas después de
regresar de sus viajes, lapso que corresponde a las operaciones de logistica inversa, desin-
feccion de bioseguridad y carga de los nuevos pedidos a despachar; este valor corresponde
al promedio del tiempo que toman tales operaciones, y fue validado por el programador
de transporte maritimo de la empresa.

Es importante destacar que este supuesto, si bien parece muy fuerte, no afecta
de manera importante la programacién actual de la empresa, ya que cuando un buque
fue programado, lo comin es que dicha asignacion permanezca inalterable mientras sea
posible. Es decir, si el buque no pudo zarpar desde el puerto debido al mal tiempo, en
general su programacion se mantiene y sélo se reasigna al dia siguiente. Esta practica
podria verse modificada con la implementacion del sistema de apoyo a las decisiones, ya
que permitiria reevaluar la planificacién previa segin la informacion actualizada con poco
esfuerzo. Por otra parte, para evitar las modificaciones de parte de los clientes, o reprocesos
del alimento de parte de Skretting, se consideré la ultima planificacién publicada, y se
obviaron posibles modificaciones posteriores llevadas a cabo por el personal encargado de
cargar los buques durante la noche.

En el Cuadro se ilustra el resumen de los resultados de la programacién utilizada
por la empresa, de la programacion generada por el modelo matemaético, y el GAP entre
ellos. Se especifica la distancia recorrida por los buques, los dias-barco planificados, los
centros programados para ser entregados atrasados e incompletos, asi como las toneladas
transportadas en el horizonte considerado y las millas nduticas recorridas por tonelada
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transportada. En términos generales, se observa que la distancia recorrida por los buques
en la programacion generada por el modelo es un 6,39 % menor con respecto a la pro-
gramacién utilizada por la empresa, incluso transportando casi un 1% més de carga.
La pequena diferencia en las toneladas transportadas se explica porque para utilizar el
modelo fue necesario considerar un dia adicional al horizonte de planificacién, de modo
de asegurar la satisfaccion de la restriccién que exige un 80 % como porcentaje minimo
de carga para los buques, y evitar infactibilidades o soluciones ilégicas generadas por las
condiciones de borde. Un indicador mas claro en este caso son las millas nauticas recorri-
das por tonelada transportada, cuyo GAP representa de manera més precisa la diferencia
entre la programacién utilizada por la empresa y la propuesta por el modelo. Asi, el GAP
alcanzado es de un 7,30 %, lo que es consistente con las ponderaciones consideradas en la
funcién objetivo. En efecto, ademés de este GAP es necesario considerar el importante
aumento en la calidad de servicio prestado a los clientes, alcanzado mediante la dismi-
nucion en un 65 % de los pedidos programados para ser entregados atrasados, asi como
la inexistencia de pedidos programados para ser entregados incompletos, incluso teniendo
la flexibilidad para hacerlo. El beneficio generado para Skretting por el aumento de su
calidad de servicio es dificil de cuantificar, pero ha sido identificado por la empresa como
un area clave, que le puede permitir alcanzar una ventaja competitiva muy importante en
el mercado de los alimentos para salmones en Chile. Finalmente, destaca la disminucion
de un 20% en los dias-barco utilizados para transportar el alimento considerado en el
horizonte de planificacién; eventualmente, si consistentemente se utilizan menos buques
en las operaciones de transporte maritimo, se abre un importante espacio de negociacion
entre Skretting y la naviera Kochifas, que puede permitir reducir de manera importante
las tarifas de transporte a cambio de liberar uno de los buques asignados en exclusividad
a dichas operaciones.

Es importante destacar que el GAP alcanzado en millas nauticas recorridas por
tonelada transportada podria ampliarse reduciendo la calidad de servicio entregada a los
clientes, es decir, aumentando la cantidad de pedidos programados con entrega atrasada o
incompleta. Seria necesario modificar la ponderacién actual de los términos de la funcion
multiobjetivo, de modo de aumentar la importancia relativa de la distancia recorrida por
los buques.

En los Cuadros [4.2] y se exponen los detalles de la programacion utilizada
por la empresa, de la programacion generada por el modelo matematico, y el GAP entre
ellos, respectivamente. En ellos se encuentra el detalle diarioE] de los términos de la funcién
multiobjetivo, los mismos expuestos en el Cuadro [4.1], y en el caso del modelo se agregan
los tiempos de resolucion, medidos en segundos. En ellos destaca que el modelo realiza
la programacion de toda la carga considerada en el horizonte de planificaciéon en un dia
menos, por lo que no programa buques el ultimo dia, 25 de Junio, ya que las demandas con-
sideradas en el horizonte de planificacién ya han sido completamente programadas antes
de dicha fecha. Esto se debe principalmente a que el modelo matematico, al programar
menos dias-barco, tiende a contar con un mayor nimero de buques a medida que avanza
el horizonte de planificacién, lo que le permite contar con mas alternativas para entregar

2El sabado 21 de Junio se planifican los despachos de ese dia y del domingo 22 de Junio.
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los pedidos completos y a tiempo. Ademads, se observa que no siempre el modelo programa
viajes mas cortos que la planificacion utilizada por la empresa, ya que al considerar un
horizonte rodante de tres dias, tiende a anticipar las dificultades generadas por los centros
lejanos o afectados por virus, siendo capaz de generar planificaciones localmente peores,
pero que permiten alcanzar un mejor resultado global en un plazo mayor. En los esque-
mas expuestos en las Figuras v [£.4] se visualiza més facilmente que el menor uso de
dias-barco de parte del modelo con respecto a la programacion de la empresa se concentra
en los tultimos dos dias. En ellos, R denota la fecha en que el buque recala en Pargua,
por lo que comienza a estar disponible para ser programado; Z denota la fecha en que el
buque zarpa de Pargua por lo que deja de estar disponible. Ademas, especifica que algunos
buques no estan disponibles, ya sea por reparaciones, asignacion a otras actividades en
ese periodo, etc. Finalmente, es importante destacar que los tiempos de resolucién nunca
superan los 10 minutos, alcanzando en promedio 5 minutos aproximadamente, lo que es
consistente con los requerimientos de la empresa.
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Dia | 16-jun | 17-jun | 18-jun | 19-jun | 20-jun | 21-jun | 22-jun | 23-jun | 24-jun | 25-jun
Distancia | 527,91 | 361,65 94,34 | 403,11 | 203,92 | 393,47 301,36 | 348,36 | 109,61
Dias Barco 8 6 2 7 4 6 4 6 2
Atrasados 4 3 0 4 0 1 3 ) 0
Incompletos 1 0 1 1 0 2 1 0 0
Toneladas 695 327,5 210 | 431,25 | 311,75 455 330,60 | 403,75 82,5
Cuadro 4.2: Programacion de la Empresa
Dia | 16-jun | 17-jun | 18-jun | 19-jun | 20-jun | 21-jun | 22-jun | 23-jun | 24-jun | 25-jun
Distancia | 473,66 | 460,32 | 140,48 3245 | 218,29 | 400,39 278,02 | 272,61
Dias Barco 6 6 3 5 3 6 4 3
Atrasados 2 2 0 0 0 1 0 2
Incompletos 0 0 0 0 0 0 0 0
Toneladas 700 462,8 195 | 393,75 308 605 341,82 2725
Tiempo (seg) 530 165 217 366 7 401 174 229
Cuadro 4.3: Programacion del Modelo
Dia | 16-jun | 17-jun | 18-jun | 19-jun | 20-jun | 21-jun | 22-jun | 23-jun | 24-jun | 25-jun
Distancia | -10,28 % | 27,28 % | 48,91 % | -19,50 % 7,05% | 1,76 % S71,74% | -21,74 %
Dias Barco | -25,00% | 0,00% | 50,00 % | -28,57% | -25,00% | 0,00 % 0,00 % | -50,00 %
Atrasados (2) (1) - (4) - - (3) (3)
Incompletos (1) - (1) (1) - (2) (1) -
Toneladas 0,72% | 41,31% | -7,14% | -8,70% | -1,20% | 32,97 % 3,43% | -32,51 %

Cuadro 4.4: GAP
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4.4. Desarrollo Futuro del Sistema de Apoyo a las
Decisiones

Dentro de los temas que estan en desarrollo, con la posibilidad de ser implementados
en la version final, destacan tanto los que atanen a la metodologia de solucién, como a las
modificaciones a las interfaces. Muchos de ellos ya han sido mencionados anteriormente
en el presente trabajo de titulo, mientras que otros corresponden a actividades naturales
dentro del contexto de la entrega final de un sistema de apoyo a las decisiones.

Una lista general, que no busca ser exhaustiva, es la siguiente:

Metodologia de solucion:

Diversificacion de la Bisqueda Local: evaluar la implementacion de una estrategia
AMP [49], que permita aprovechar la informacién generada a lo largo de la biisqueda
local, para generar soluciones con buenas posibilidades de pertenecer a sectores
promisorios de la regién factible.

Sofisticacién de la Bisqueda Local: evaluar la implementacién de metaheuristicas
més sofisticadas, por ejemplo Busqueda Tabui [20]. Es importante reconocer que
para hacerlo seria necesario acotar de manera importante el vecindario C ROSS
utilizado, o simplemente reemplazarlo por los k-intercambios basicos descritos en la

seccion 2.4.1]

Problema Maestro de Seleccion de Rutas: evaluar la implementacién de una es-
trategia de generacién de columnas heuristica [47], basada en la metodologia actual,
en la que se almacena un subconjunto de las rutas generadas, y luego se resuelve so-
bre ellas un problema entero de particién de conjuntos, para encontrar la asignacion
optima de rutas sobre el subconjunto considerado.

Interfaces:

Desarrollar interfaces Modelo-ERP: para la version final del sistema de apoyo a las
decisiones, es fundamental que los datos de ingreso se obtengan desde el ERP de
Skretting, y no desde planillas Excel disenadas por los usuarios, asi como que la
informacion de salida se almacene para poder generar informes. Esto con la intencién
de sistematizar el traspaso de informacién, y minimizar los errores en el ingreso de
datos.

Implementacion on-line: evaluar la necesidad de implementar el acceso via Internet
a la herramienta de ruteo y programacién de buques, de modo que no sea depen-
diente de la informacion almacenada, y de la capacidad de proceso, del computador
utilizado por el usuario final.
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Capitulo 5

Conclusiones

Se diseno y desarrollé el prototipo de un sistema de apoyo a las decisiones de ruteo
maritimo para Skretting, empresa proveedora de alimento para la industria del salmon.

El sistema desarrollado permite encontrar soluciones de buena calidad en corto tiem-
po, por lo que resulta en una importante herramienta de apoyo a las decisiones de asig-
nacién de centros de cultivo a cada buque y posterior ruteo. Tales soluciones han sido
validadas por el planificador de transporte de Skretting.

El problema presenta caracteristicas muy complejas por tratarse de una combinaciéon
de distintos problemas NP-hard, tales como el problema de ruteo con ventanas de tiempo
(VRPTW) y el problema de ruteo con flota heterogénea (HVRP). Por esta razon, y en
consideracién a los requerimientos de tiempo para encontrar una solucién fijados por la
empresa, se abordé el problema con un enfoque heuristico, implementando una version
de la metaheuristica GRASP.

Los resultados obtenidos al utilizar el prototipo con datos de las operaciones reales
de la X regiéon durante un horizonte de diez dias, muestran una reducciéon de 7,30 %
en las millas nduticas recorridas por tonelada transportada. Adicionalmente, se logré un
aumento considerable en la calidad de servicio prestado, disminuyendo la cantidad de
pedidos programados para ser entregados atrasados en un 65 % y eliminando los pedidos
despachados incompletos. Finalmente, la utilizacién de un horizonte rodante de tres dias
permitio anticipar las dificultades generadas por pedidos de centros lejanos o infectados
por virus, disminuyendo en un 20 % la cantidad de dias-barco utilizados para transportar
la carga considerada en el horizonte de planificacion mediante una utilizacién més eficiente
de los buques.

Dentro de los beneficios generados por la implementacion del prototipo destaca que
su uso permite generar soluciones de buena calidad en pocos minutos, en contraste con las
dos horas que emplea actualmente el programador de transporte maritimo de Skretting.
Esto posibilita la liberacién de recursos, los que pueden ser utilizados en actividades que
generen valor para la empresa. En particular, utilizando el prototipo el programador de
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transporte maritimo puede analizar distintos escenarios en poco tiempo, logrando generar
soluciones de mejor calidad.

Por otra parte, la funcion multiobjetivo utilizada permite considerar los costos reales
de operacién, lo que le otorga a Skretting nuevas herramientas para negociar los contratos
con la naviera Kochifas.

Como un importante beneficio intangible del desarrollo del prototipo, destaca la
sistematizacion de la informacion de la matriz de distancias, asi como de las caracteristicas
de los buques. Esto permitié estimar con poco margen de error los tiempos de atraque
y zarpe en cada centro para una ruta definida; herramienta que fue aprovechada desde
muy temprano en el proyecto para mejorar la calidad de la informacion entregada a los
clientes de Skretting.

Dentro de los supuestos del trabajo desarrollado se incluyen que tanto los tiempos de
viaje como la demanda de los clientes son deterministicos. En la realidad ambos factores
presentan altos niveles de incertidumbre, por lo que la investigacion futura sobre el tema
deberia considerar tales caracteristicas.

5.1. Investigacion Futura

La investigacion futura sobre el problema considerado en la presente memoria, de-
beria considerar explicitamente la gran cantidad de factores con incertidumbre que lo
conforman. Entre ellos destacan:

» La incertidumbre en la cantidad demandada por los centros de cultivo, la cual se
relaciona directamente con los tiempos de atencién dedicados a ellos. En efecto,
la variabilidad en la demanda futura debilita las decisiones tomadas al evaluar un
horizonte de tiempo mayor, sacrificando muchas veces beneficios de corto plazo, por
beneficios posteriores que finalmente no se materializan.

» La incertidumbre en los tiempos de viaje, generado principalmente por razones
climéticas. En casos extremos, los buques deben fondeary suspender cualquier ac-
tividad. Esta situacién deriva en que, frecuentemente, los buques retornan mas tarde
de lo planificado al Puerto, debilitando de manera importante las decisiones tomadas
al evaluar un horizonte de tiempo mayor.

Dentro de los métodos publicados en la literatura para enfrentar estos problemas,
los més relevantes para este trabajo de titulo son la aplicacién de técnicas de optimizacion
robusta, asi como los métodos de resolucién del problema estocédstico de ruteo de inven-
tario.

66



5.1.1. Problema Robusto

El caso del transporte maritimo de Skretting puede incluirse dentro del creciente
numero de industrias que deciden diariamente como rutear una flota de vehiculos, desde
una bodega para servir a un conjunto de clientes dispersos geograficamente, y en los que
dichas operaciones se desarrollan en un ambiente de incertidumbre, donde los tiempos de
viaje son variables y la demanda también es incierta. Con el agravante de que, la mayoria
de las veces, estas variables siguen una distribucion dificil de estimar.

Bajo estas condiciones de incertidumbre, se observa que las soluciones éptimas del
problema de ruteo deterministico pueden resultar muy ineficientes en la practica [44].
El objetivo del problema robusto es generar soluciones de ruteo que obtengan buenos
resultados para todos los escenarios posibles de incertidumbre [45], y por lo tanto, sean
mejores soluciones para las operaciones reales de la industria, pudiendo reducir los costos
operativos de transporte en la préactica.

El enfoque de este tipo de problemas consiste en obtener una solucion robusta con
respecto a la incertidumbre, en vez de obtener una solucién 6ptima para un escenario
fijo de ella. En este contexto, la solucién robusta se define como la que tiene el mini-
mo costo en el peor escenario. Es destacable que Sungur et al. [45], muestran que para
la formulacién Miller-Tucker-Zemlin del VRP y conjuntos especificos de incertidumbre,
resolver para encontrar la solucion robusta no es mas dificil que resolver un tinico VRP
deterministico. Finalmente, dentro de los enfoques heuristicos para resolver el problema
destaca la busqueda Tabu de Gendreau et al (1996) [19].

5.1.2. Problema Estocéastico de Ruteo de Inventario (SIRP)

El problema de ruteo de inventarios (IRP) es muy interesante, ya que integra dos
componentes de la gestion de la cadena de suministro: control de inventarios y ruteo
de vehiculos. Estos dos temas han sido tradicionalmente tratados por separado, pero su
integracién puede tener un impacto dramatico en el desempeno global del sistema [4].

El IRP surge cuando se aplica una politica vendor-managed inventory (VMI), o in-
ventario manejado por el proveedor, en la que mediante un acuerdo entre el proveedor
y los clientes, se permite que el proveedor elija el momento y tamano de las entregas, a
cambio de asegurar una calidad de servicio determinada. Con esta politica, se busca eli-
minar las grandes ineficiencias generadas por la falta de coordinacién entre la frecuencia
y tamano de los pedidos de los clientes, y la capacidad de transporte y produccion de los
proveedores. Es una estrategia que permite un uso eficiente de los recursos del proveedor,
y el ahorro de los recursos dedicados a manejo de inventario de parte del cliente, ademés
de la frecuente inclusién de incentivos econémicos para participar. Pero para una imple-
mentacion exitosa, es fundamental que el nivel de confianza entre las partes involucradas
sea muy alto.
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En una descripcién més precisa [3], el IRP trata de la distribucién repetitiva de
un unico producto, desde una unica bodega, hacia un conjunto de n clientes, durante
un horizonte de planeacién de largo 7', posiblemente infinito. Los clientes consumen el
producto a una tasa u;, y tienen una capacidad méaxima de almacenamiento de inventario
C;. El inventario inicial del cliente ¢ es I; en el tiempo 0. Una flota de m vehiculos
homogéneos, de capacidad @), esta disponible para la distribucion del producto. El objetivo
es minimizar el costo promedio de distribucién, durante el periodo de planeacion, sin
causar quiebres de stock a ninguin cliente. Luego, las decisiones que se deben considerar
son:

s ;Cuando visitar a un cliente?
» ;Cuéanto entregar a cada cliente cuando se visita?

= ;Qué rutas utilizar?

Evidentemente, el IRP definido previamente es deterministico y estatico, debido al
supuesto de que las tasas de consumo de los clientes son conocidas y constantes. En las
operaciones reales de empresas como Skretting el problema es estocastico y dinamico,
por lo que corresponde a la variante del IRP conocida como problema estocastico de
ruteo de inventario (SIRP). En el SIRP se conoce, para cada cliente i, la distribucién de
probabilidad de su tasa de consumo u;; en el intervalo [t,t 4 1], donde t € {1,...,7 — 1}.

Debido a que el consumo futuro es incierto en el SIRP, existe una probabilidad no
nula de que un cliente pueda sufrir un quiebre de stock, es decir, los quiebres de stock no
se pueden prevenir siempre. Los quiebres de stock se desincentivan con una penalizacion
s;, por unidad adeudada por hora al cliente i. El objetivo es determinar una politica de
despacho que minimice el costo promedio por unidad de tiempo, o el costo total esperado
descontado, en el horizonte de planeacion.

Si bien en la actualidad es dificil considerar la implementacién real de esta politica
entre Skretting y sus clientes, también es cierto que se trata de una tendencia mundial
que ha logrado cuantiosos beneficios para quienes la han implementado con éxito. Es in-
teresante notar que la definicién estandar del SIRP es una buena representacion de las
operaciones de transporte maritimo de Skretting. En caso de lograr un acuerdo satisfacto-
rio para ambas partes en el futuro, se abriria un nicho de investigacién multidisciplinaria
muy interesante, ya que la incertidumbre en el consumo de los clientes en este caso se
debe a la variabilidad del consumo de los salmones.
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Capitulo 6

Anexo A

6.1. Flexibilidad en la Cantidad Despachada

Tal como se sefiala en la seccién [3.3.2] para modelar de mejor manera las operaciones
reales de transporte maritimo de Skretting, en las que respetar un nivel de carga minimo
para los buques de 80 % es una restriccién dura, se decidié definir un porcentaje minimo
de entrega del pedido original para los clientes, el cual debe ser determinado por el usuario
final del sistema de apoyo a las decisiones. Si se decide entregar un pedido incompleto,
en general se debe entregar el saldo adeudado al dia siguiente con caracter de urgente,
incurriendo en un costo de transporte importante para entregar potencialmente pocas
toneladas, ademas de la potencial mala evaluacién del servicio de parte del cliente. Por
lo tanto, dejar un pedido incompleto lleva asociado un costo considerable en la funcion
objetivo utilizada en el proyecto.

En la préctica, dicho porcentaje tiene una cota inferior de 60 % para cualquier cliente,
alcanzando un 100 %, es decir no se permiten pedidos incompletos, para los clientes mas
importantes, o bien para los clientes que puedan generar dificultades al programar el
saldo adeudado al dia siguiente, ya sea porque por su ubicacién geografica son lejanos, o
dificiles de alcanzar, o porque por su condicion de bioseguridad deben ubicarse al final
de una ruta, lo que no es consistente con el caracter de urgente que deben adquirir, o
también porque al evaluar la demanda de los dias posteriores, se observa que la zona a la
que pertenecen no presenta un nivel de demanda agregada que justifique programar un
buque que la visite.

Luego, las decisiones de asignaciéon de los centros de cultivo a los buques, desde
un punto de vista de factibilidad, se realizan considerando la demanda minima de cada
centro, es decir el producto entre la demanda original y el porcentaje minimo asignado.
Posteriormente, al evaluar el valor de la funciéon objetivo de una ruta, se debe decidir
qué pedidos completar dentro de los potenciales centros que presenten un porcentaje
minimo menor a un 100 %. El criterio principal utilizado, acordado con la empresa, es
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maximizar los pedidos completos, con la intencion de evitar los costos asociados a las
entregas incompletas. Dicho criterio genera, tal como se desarrolla en la siguiente seccion,
un problema de la mochila acotado. Como criterio secundario se busca maximizar la
carga transportada, minimizando el costo de transporte, de manera de ser consistente con
el problema maestro.

Intuitivamente, el método de solucion consiste en ordenar los centros con un por-
centaje minimo menor a un 100% en orden creciente, segiin la cantidad de toneladas
restantes para completar su pedido original. Luego, se comienzan a agregar los pedidos
en el orden de la lista hasta completar la capacidad remanente del buque considerado. Un
desarrollo formal para concluir la utilidad de esta estrategia se expone a continuacién.

6.1.1. Problema de la mochila

Para maximizar la cantidad de pedidos completos, definimos el siguiente problema
lineal entero:

1. Conjuntos:

» J = Conjunto de clientes con porcentaje minimo de entrega menor a 100 %.

2. Parametros:

» IW; = Demanda por satisfacer del cliente j, en pallets.

s (' = Capacidad remanente del buque considerado, en pallets.

3. Variables:

{1 Si la demanda del cliente j es satisfecha completamente.
] y] =
0 ~

» z; = Cantidad de pallets entregada al cliente j, ademas del porcentaje minimo.
4. Funcién Objetivo:

méXZyj (6.1)
J

5. Restricciones:

a) Naturaleza de las variables.

g €{0,1}  x;€z* (6.2)
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b) Respetar la capacidad remanente.

Yz <C Vield (6.3)
J

¢) Respetar la demanda por satisfacer
d) Relacién entre las variables.

x4
y, <=L Vjeld (6.5)
oW

Luego, se observa que se obtiene un problema de la mochila acotado [31], en el que
el volumen de cada item es el mismo, y el beneficio obtenido por cada unidad agregada
de cada item sigue una funcién no lineal, que vale 1 si se alcanza la cota y 0 en caso
contrario. Para linealizarla, se modela con una variable binaria.

Al explorar cotas superiores para el problema, resolviendo la relajacién lineal del
mismo, se observa que Y alcanza siempre su cota superior, es decir:

yj:% VjeJ
J

Reemplazando en el problema original se obtiene que la relajacién lineal corresponde
a un problema de la mochila 0-1 continuo.
1. Conjuntos:

» J = Conjunto de clientes con porcentaje minimo de entrega menor a 100 %.

2. Parametros:

» IW; = Demanda por satisfacer del cliente j, en pallets.

s (' = Capacidad remanente del buque considerado, en pallets.

3. Variables:

» y; = Porcentaje de la demanda por satisfacer del cliente 7, ademas del por-
centaje minimo.
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4. Funcién Objetivo:

max Z Y; (6.6)

5. Restricciones:

a) Naturaleza de las variables.

0<y; <1 VjelJ (6.7)

b) Respetar la capacidad remanente.

Wiy <C Vjed (6.8)
J

Este problema, denotado por LR, se puede resolver eficientemente, tal como lo
muestra el teorema expuesto a continuacién, y la demostracién de Toth y Vigo para el
caso general[32]. En el caso general el problema se denota C'(K P).

Se supone que el conjunto de clientes J estda ordenado de manera decreciente, segiin
P;/W;, donde P; corresponde al beneficio obtenido por agregar el item j. Notar que en
el caso particular de nuestro problema se tiene que P, = P; Vi,j € J, por lo que el
dicho orden corresponde a ordenarlos de manera creciente segiin W;. Si comenzamos a
asignar y; = 1 a cada cliente de la lista ordenada hasta que el primer cliente, s, supera la
capacidad remanente del buque considerado, entonces C(K P) se puede resolver mediante
una propiedad establecida por Dantzig en 1957. En la literatura, a s se le denomina el
cliente critico, y se define formalmente como:

J
s:min{j:zm>0}
i=1

Teorema 1 La solucién 6ptima y de LR es:

=1 VjielJ (6.9)
=0 VjelJ (6.10)
_C
%= (6.11)
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donde

—

620— Wj

1

J

Demostracién Cualquier solucién éptima y de C'(PK) debe ser maximal, en el sen-
tido que Zj W; -y; = C. Suponiendo, sin perdida de generalidad, que P;/W,; >
P 1/Wip V5 € J, sea y* la solucién éptima de C(K P). Suponiendo, por con-
tradiccion, que y; < 1 para algin k < s, entonces se debe cumplir que y; < y_g
para al menos un cliente ¢ > s. Considerando un € > 0 suficientemente pequeno,
se podria aumentar el valor de y; en ¢, y disminuir el valor de y; en € - Wy /W,
aumentando de este modo el valor de la funcién objetivo en e(py — pywi/w,) > 0
ya que P,/Wj > P,/W,, lo que contradice la condicién de optimalidad de y*. De
manera analoga se puede probar que xj > 0 para k > s es imposible. Luego, por el
criterio de maximalidad, se concluye que 7, = C/Wi.

Por lo tanto, la solucién éptima de LR es:

s—1 C
2LR) =) 1+
=1 e

Siendo esta una cota superior para el problema original. Pero, debido a la integrali-
dad de las variables z; en el problema original, una cota superior mas restrictiva es:

s—1 6
=1 W

Esta solucion, que se alcanza andlogamente a la del Teorema 1, pero asignando:

es valida desde el punto de vista operacional, alcanza s — 1 pedidos completos y
maximiza la carga transportada. El buque completa su capacidad remanente, por lo que la
satisfaccién del criterio secundario es evidente. Con respecto a la maximizacion de pedidos
completos, es intuitivo que al ordenar los pedidos de manera creciente segiin su tamano, y
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reconociendo que tanto el volumen por unidad de carga extra, como el beneficio asociado
a ella, son iguales para todos los clientes, la solucion propuesta no puede ser mejorada.
En efecto, considerando el modelo original, y siguiendo un razonamiento analogo a la
demostracion del Teorema 1, para maximizar la carga transportada se debe completar la
capacidad remanente del buque con, en principio, la suma de la cantidad transportada
de los pedidos en una posicién mayor a s — 1 en la lista. Pero, desde el punto de vista
del problema maestro, que modela las operaciones reales, no es razonable completar la
capacidad remanente con mas de un pedido, ya que aumenta el costo de transporte sin
mejorar ninguno de los otros términos de la funcién objetivo. Luego, el criterio anterior
se puede reemplazar por:

para algin k > s.

Ahora, si se aumenta la cantidad transportada de algin pedido k& > s por sobre
esta cota, la cantidad transportada a algin cliente ¢ < s debe disminuir, con lo que se
disminuye la cantidad de pedidos completos en una unidad y, en el mejor de los casos,
debido a que el conjunto de pedidos esta ordenado, esta unidad puede ser recuperada si
se llega a completar el pedido k, generando en este caso un 6ptimo alternativo.

Luego, resulta claro que el problema de maximizar la cantidad de pedidos completos
presenta muchos 6ptimos alternativos, en particular, y en consideracién al criterio secun-
dario de maximizar la carga transportada minimizando el costo de transporte, se puede
completar la capacidad remanente del buque con cualquier pedido k£ > s. En consideracion
a minimizar el tiempo de proceso, en el presente proyecto se implementa directamente la
primera solucion encontrada, sin explorar éptimos alternativos.

Una alternativa al desarrollo de esta seccién, en la que se se elige arbitrariamente
una soluciéon optima de este subproblema, basdndose en la funcién objetivo del problema
maestro, consistiria en plantear una funcién multiobjetivo que tome en consideracion
explicitamente el objetivo secundario.

En conclusién, el problema de maximizar los pedidos completos se reduce a encon-
trar al cliente critico. En caso de que el conjunto J de clientes esté previamente ordenado,
la complejidad de dicho problema es claramente O(n). En caso contrario, que es lo comtin
en los problemas que se deben resolver en este proyecto, se puede ordenar requiriendo un
tiempo O(n - log(n)). Aun més, Toth y Vigo [32] describen un procedimiento para deter-
minar el cliente critico, y generar la particiéon requerida del conjunto J, de complejidad
O(n), por lo que esta es la complejidad del problema de maximizar los pedidos completos
en cualquier caso.
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