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Resumen

Normally, in oil companies the operating costs that are more significant and difficult to control, are the logistic
operation costs. Reducing these costs is not an easy task due to the complexity of the situations to which the companies in
the logistics area are exposed, in addition to the multiple eventualities that may appear. In oil companies the logistic costs
are very high as a result of the high supply and demand of their products; it is this problem that gives the motivation to
develop this project.

In this work, we will design a solution method and an application software to respond to a routing problem called
M-MDPDPTW (Multi Vehicule Multi Depot Pick Up and Delivery Problem With Time Windows). The problem of routing
will consider a homogeneous fleet of tank trucks that will be loaded in well sites and transported to oil pipeline entry sites.
The implemented model will make an allocation of vehicles and a generation of routes through a simulation-optimization
method that allows reducing time costs as well as the number of required tank trucks. For this purpose, a genetic algorithm
(GA) was implemented in VBA (Visual Basics Aplications); this algorithm finds a feasible solution for a time horizon of 7
days complying with the input data entered by a user. The solution will include a routing list for each truck within the
established time horizon.

To evaluate the efficiency of this GA a comparison is made with a mathematical model. Several scenarios were
implemented to measure the quality of the solution, where on average the costs decreased 12.06% with time windows and
11.96% without time windows. Additionally, based on the routing obtained by the solution technique, a simulation will be
implemented, using an Erlang distributions for the travel times. The solution presented an improvement of 27.92% compared
to the current situation, representing a saving of COP 2,806,447,682, in the time horizon.
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1. Justificacion y Planteamiento del Problema

Es innegable que el petroleo constituye hoy en dia el motor de la economia colombiana, por ser el principal
generador de renta externa por encima incluso del café, producto tradicional de exportacion, y por ser la fuente
principal de rentas para las regiones, bien a titulo de regalias por su explotacion o por contribuciones fiscales

en las distintas fases de su proceso. (Mayorga Garcia, 2016).

El golpe sufrido por la industria en 2014 a causa de la baja en los precios del petroleo llevé a que los mayores
operadores aplicaran recortes en sus estructuras de costos. Ecopetrol mostré en su momento una reduccion del
20,9% en sus costos y gastos, y Pacific Rubiales informoé que tuvo un recorte del 34% en sus costos operativos
y del 26% en sus gastos. (Celedon, 2015)

Los recortes evidenciaron las areas que tienen mayor oportunidad de mejora en donde la logistica aparece como
una de ellas, siendo este un dato ya conocido. Segun el indicador de desempefio logistico del Banco Mundial,
Colombia saco un puntaje del 2.6 (siendo 5 el mayor) a comparacion de Chile y Panama que se desempeian
como los mejores en Latinoamérica con un puntaje de 3.25 y 3.34 respectivamente, en el 2016 ultimo dato
publicado (Banco Mundial, 2016). Debido a este bajo desempeiio de Colombia como pais en desarrollo, se
puede identificar esta area como una oportunidad de mejora.

En Colombia hoy en dia se movilizan alrededor de 500 carrotanques con un costo aproximado para las
empresas de 1.268.278.000 COP diarios (Ecopetrol, 2018). Esta cifra indica la relevancia que tiene abordar
dicha situacion.

En la ilustracion 1 se puede observar el transporte de crudo del 12 de septiembre de 2018 entre pozos y
oleoductos de Ecopetrol siendo los puntos azules los pozos y los naranjas los oleoductos, el mapa muestra que
Ecopetrol actualmente envia sus camiones de un punto a otro sin tener un ruteo, ademas cada viaje (lineas
negras) lo realiza un camion distinto, simplemente busca cumplir con el plan de abastecimiento mensual sin
tener en cuenta los costos que genera a la empresa este modelo de transporte no integrado.

Las aplicaciones en este campo han mostrado que las técnicas de planeacion en la practica producen ahorros
que van desde el 5% al 25% de los costos totales del viaje, lo cual produce un impacto importante en el costo
final del producto ya que los costos de transporte representan entre un 11-25% de los costos finales (Avella,
Boccia, Boctor & Sforza, 2004).
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llustracion 1. Mapa de transporte de crudo
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El aliciente econdmico dio paso a que se observara la red logistica de la empresa (Ecopetrol) con detenimiento
en busca de dar solucion a la problematica mencionada anteriormente. El problema identificado origina la
necesidad de generar una programacion que tenga un horizonte de tiempo especifico, teniendo en cuenta el
comportamiento de algunas variables que permita reducir los costos de transporte de la red.

El problema planteado se trabajara tomando como datos de entrada, el plan de transporte mensual que incluye
los pozos y puntos de acceso a las redes de oleoductos, asi como los voliimenes que se deben mover entre los
nodos. El dato de entrada que sera estocastico es el tiempo de viaje entre pozos y cada punto de acceso a la red
de oleoductos. Con el fin de acercarse a la problematica real se tendran en cuenta ventanas de tiempo definidas
que restringiran la llegada de los camiones a los puntos de acceso de la red de oleoductos.

Conocido el problema, este trabajo estara orientado a dar respuesta a la siguiente pregunta:

¢ Como disefiar una técnica de simulacion-optimizacion que permita resolver el problema de ruteo de vehiculos
de crudo desde los pozos de recoleccion a los oleoductos de descargue en el sector de hidrocarburos?

Es por esto que se propone la adaptacion de meta heuristicas y heuristicas relacionadas con el problema de M-
MDPDPTW planteado. Esta solucion debe dar la programacion diaria de carrotanques a utilizar para el
cumplimiento del plan de transporte en un horizonte de 7 dias, cubriendo los requerimientos actuales de
demanda, a través de las rutas utilizadas por cada camion.

2. Antecedentes

El problema de ruteo de vehiculos ha sido tratado en muchas ocasiones por diferentes autores y es mas conocido
como VRP (Vehicle Routing Problem), pero variantes tales como MDVRP (Multidepot Vehicule Routing
Problem), SDVRPMTW (Split Delivery Vehicle Routing Problem With Time Windows) MDVRPTW (Multi
depot Vehicle Routing Problem With Time Windows) no han sido abordadas de la misma manera. Para dar
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explicacion a este tipo de problema también se debe dar la definicion de un PDP que es otra forma de 1lamarlos.
Un PDP (Pick-up and Delivery Problem) refiere a encontrar las mejores rutas de una flota de vehiculos para
recoger un bien en un punto y entregarlo en uno diferente, este algoritmo es una generalizacion de un MDVRP
que tienen el mismo objetivo de disminuir costos con una ruta factible.

Un estudio realizado por (Jung & Haghani, 2000) aborda el problema solucionando un m-PDPTW (Multi
Vehicule Pick Up And Delivery Problem With Time Windows) utilizando un algoritmo genético, el problema
radica en un vehiculo que recoge un bien o lleva un bien a un proveedor o cliente, dependiendo de la situacion,
el cromosoma del algoritmo se compone en su primera parte por el vehiculo seleccionado (la primera casilla
escoge el vehiculo) y en el resto del cromosoma se asigna el ruteo, la modificacion del cromosoma es efectuada
cambiando las visitas de cada vehiculo y mirando la mas optima.

Investigando el problema de SDVRPMTW, (Favaretto, Moretti, & Pellegrini, 2007) plantearon un método de
solucion que consiste en crear dos meta-heuristica ACO (Ant Colony Optimization) , una se encargara de
encontrar la cantidad de vehiculos 6ptimos para satisfacer la demanda y por otro lado la otra se encargara de
generar el ruteo mas eficiente. El resultado nos demuestra que entre mayor cantidad de hormigas se utilicen
mejor sera la solucion. Ademas, afirman que el célculo de la feromona es un impacto alto en la solucion del
problema

Para la solucion de un problema VRP con el objetivo de disminuir la demanda insatisfecha (Shen, Ordofiez y
Dessouky, 2012) plantearon una solucion utilizando busqueda tabti, con datos estocasticos tales como tiempos
de viaje entre nodos, tiempos de servicio y demanda con el fin de observar la calidad de la solucion obtenida
comparada con una solucion deterministica, los resultados obtenidos dieron disminucion entre el 2% y 6% de
las demandas insatisfechas.

(Arango, Barrios y Noguera, 2018) dieron solucién a un problema de PDPTW (Pick Up And Delivery Problem
With Time Windows) donde consideraron variables estocasticas como tiempos de distribucion, lapso de tiempo
maximo, demandas especiales y diferentes tipos de ventanas de tiempo, para dar solucion a la problematica
implementaron una simheuristic donde se aplicé bisqueda tabtl y simulaciéon Monte Carlo con el fin de evaluar
la calidad de la solucion obtenida con la solucioén deterministica.

Por otro lado, (Surjandari, Rachman, Dianawati, & Wibowo, 2011) abordan el problema como un Petrol Station
Replenishment Problem (PRSP), lo cual tiene como objetivo optimizar la entrega del petrdleo a un conjunto de
estaciones de gasolina usando una red limitada de carro tanques. Se tiene diferentes restricciones las cuales son
ventanas de tiempo para el cumplimiento de la entrega en cada estacion de gasolina, diferentes centros de
abastecimiento, capacidad del vehiculo y entregas parciales Se propone como solucién un TS (Tabu Search),
en donde el numero de soluciones del vecindario y la lista Tabi son definidas por medio de pruebas
experimentales.

(Pankratz, 2005) hace una variacion porque llena el cromosoma de forma distinta para ver si encuentra una
mejor solucion, para esto desarrolla un algoritmo genético por agrupacion para la solucion a un PDPTW con
varios vehiculos, la poblacion inicial en este caso es generada por la heuristica de insercion, a partir de esta se
obtienen las soluciones que se seguiran modificando con el GA(algoritmo genético), el cromosoma representa
la agrupacion de los nodos a visitar por un vehiculo, el largo de cada cromosoma es variable, porque depende
del nimero de vehiculos dados por la solucion. (Lo que en realidad se hace es escoger una agrupacion y se hace
la insercion de las mejores soluciones para tener un nuevo hijo, este mismo hijo se le hace una limpieza para
evitar que el vehiculo repita la misma ruta y asi obtener una mejor solucion).
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(Ai & Kachitvichyanukul, 2009). Proponen una formulacion del problema de enrutamiento del vehiculo con
recoleccion y entrega simultanea (VRPSPD, Vehicle Routing Problem With Simultaneous Pick Up and
Delivery) y un algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas (PSO, Particule Swarm Optimization) para
resolverlo. La formulacion se genera a partir de la (programacion, elaboracion) formulacion de tres VRPSPD
existentes. El algoritmo principal de PSO se desarrolla en base a GLNPSO, un algoritmo de PSO con multiples
estructuras sociales. Se propone un método aleatorio de representacion y decodificacion de soluciones basadas
en claves para implementar un PSO para VRPSPD. El resultado computacional muestra que el método
propuesto es competitivo con otros resultados publicados para resolver VRPSPD.

(Villegas & Albornoz, 2016) implementaron una solucion al problema de PSRPTW (petrol station
replenishement problem with time Windows) en Chile donde el problema es el scheduling de los viajes desde
varios depositos de la empresa a diversos clientes cumpliendo las ventanas de tiempo. Para la solucion de esta
problematica se implementd una heuristica de insercion secuencial utilizando un lenguaje AMPL donde se
genera primero una generacion de ruta y a partir de esto la asignacion de visitas a cada camion, mejorando la
funcion objetivo en 22%.

(Chang, Chen, & Hsueh, 2003), describen un problema de enrutamiento de vehiculos en tiempo real con
ventanas de tiempo y demandas de entrega / recoleccion simultineas denominado como RT-VRPTWDP
(Real-time Vehicle Routing Problem With Time Windows and Simultaneous Delivery/Pickup Demands), Una
extension a la tradicional VRPTW. Algunas solicitudes se hacen después de que se construyen las rutas. La
incertidumbre proviene de la aparicion de las nuevas solicitudes de servicio. No hay conocimiento de mas
solicitudes entrantes. El tamafio del problema de RT-VRPTWDP cambia por lo tanto en tiempo real. Ademas,
mezclado las rutas de vehiculos con servicios de entrega y recogida se construyen nuestro estudio.

(Jose, Haider, Rui, & Alexandre, 2011) realizan un enfoque de objetivos multiples para resolver un problema
de enrutamiento de vehiculos capacitados con ventanas de tiempo (CVRPTW, Capacitated Vehicle Routing
Problem With Time-Windows). El modelo propuesto se implementd y probd en un problema de la vida real de
una empresa de distribucion "Just in Time Delivery S.A". En este documento, se considerd una FO con dos
objetivos principales, los cuales son minimizar el nimero total de vehiculos utilizados en la distribuciéon de los
productos a los diversos clientes y por otro lado minimizar el tiempo de viaje de los vehiculos usados. El modelo
propuesto se ha resuelto numéricamente utilizando el software GLPK y obtuvieron un resultado 6ptimo.

Tabla 1. Referencias bibliogrdficas

Caractersticas problema Metodo de solucion

PRSP | VRP | TW | MD | PDP |Estocastico| PL GA Tabu ACO PSO  [Heuristica | Hibridacion | SimHeruistic
(Jung & Haghani, 2000) X X X X
(Favaretto, Moretti & Pellegrini, 2007) X X X X
(Shen, Ordofiezy Dessouky, 2012) X X X X X
(Arango, Barrios y Noguera,2018) X X X X X X
(Surjandari, Rachman, Dianawati & Wibowo,2011)| X X X X X
(Pankratz, 2005) X X X X X X
(Ai & Kachitvichyanukul,2009) X X X X
(Villegas & Albornoz, 2016) X X X X
(Ponraj & Amalanathan, 2014) X
(Chang, Chen & Hsueh,2013) X X X X
(Jose, Haider, Rui & Alexandre, 2011) X X X
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Como se logra observar cada uno de los autores busca abordar el problema de diferentes formas en aras de
buscar una mejor solucion. En la literatura no se encontr6 un articulo que defina exactamente el problema a
tratar, pero varios de los investigadores dan soluciones que facilmente podrian ser de ayuda para encontrar una
buena respuesta. Gracias a esto el grupo de trabajo buscara en este proyecto dar una solucion inspirada en los
articulos de Jun & Haghani y Pankrazt cuya meta heuristica utilizada es el algoritmo genético, respetando las
variables y parametros que presenta el problema.

3. Objetivos
El objetivo principal de este proyecto es

Diseriar una técnica de simulacion-optimizacion que permita resolver el problema de ruteo de vehiculos para
el sector de hidrocarburos, minimizando los costos de la red logistica de crudo entre pozos y oleoductos.

Este objetivo principal serd alcanzado a través del cumplimiento de los siguientes objetivos especificos:

e Disefiar un modelo matematico que solucione el problema con menor cantidad de nodos a la de
un problema real, donde se evalte la efectividad del algoritmo que se va a utilizar.

e Seleccionar e implementar un algoritmo que asigne el ruteo de cada vehiculo buscando minimizar
los costos de transporte de pozos a oleoductos.

e Disefiar un modelo de simulacion Montecarlo donde se evaluen diferentes escenarios del problema
con las variables estocasticas involucradas.

e Realizar un analisis econdmico de la propuesta comparandola con la situacion actual en términos
de costos.

4. Metodologia

Tomando en consideracion las normas y estandares para este proyecto se utilizard una metodologia DMAIC,
pasando por todas las fases correspondientes (Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar).

e La fase de definicion consiste en determinar los requerimientos y parametros del problema, en el
primer objetivo se desarrolla las principales entradas y restricciones que presenta el tipo de problema
propuesto.

e La fase de medicion incluye los criterios para desarrollar la solucion del problema propuesto, el
segundo objetivo tiene en cuenta la investigacion previa y se hizo un resumen para a partir de las
soluciones de los autores anteriores escoger nuestra herramienta.

o Lafase de analisis consiste en comprender los parametros ingresados para las siguientes fases, el tercer
objetivo busca seleccionar pruebas estocasticas que simulen un contexto real.

e El cuarto objetivo cumple con la definicion de la fase de mejora, ya que se va a comparar las
soluciones obtenidas mediante las técnicas utilizadas con un caso de la vida real.

e En la fase control se hard una comparacion entre el 6ptimo que dé como resultado el modelo
matematico contra la solucion del problema resuelto con la herramienta propuesta asi se podra observar
la mejora obtenida.
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4.1 Modelo de programacion para el problema deterministico.

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

Tabla 2. Conjuntos del modelo matematico

Conjuntos
Expresion Descripcién
I: {1..1} Conjunto de oleoductos a visitar (Descarga de crudo)
J:{1..J} Conjunto de pozos a visitar (Carga de Crudo)
L: {1..Imax} Conjunto de viajes realizados por cada camion
K: {1..kmax} Conjunto de camiones a utilizar para recorrer cada ruta

A:{IxJ}Uu{Ix1}

Conjunto de arcos que representa los rutas disponibles del nodo i
al nodo j y asuvez las rutas disponibles del nodo j al nodo i

Tabla 3. Parametros asociados al modelo matemdtico

Pardmetros
Expresion Descripcién
Kmax Numero maximo de camiones a utilizar para el ruteo.
Lmax Numero maximo de viajes que puede realizar un camion
T Duracion del horizonte de planeacion
cfk Costo fijo por utilizar un carrotanque
ck Costo por kilémetro/hora de uso del carrotanque
kd; Numero inicial de carrotanques en cada nodo de descarga
Demanda de carrotanques en el nodo de carga j durante el
do; horizonte de planeacién.
td Tiempo promedio de cargue/descargue en un nodo
di; Matriz de tiempo entre el nodo iy el nodoj.
Matriz binaria que toma valor 1si laruta entre el nodo iy el nodoj
mby; puede realizarse, 0 de lo contrario.




Facultad de Ingenieria

INGENIERIA INDUSTRIAL
Pontificia Universidad Trabajo de Grado — Primer Semestre 2019
JAVERIANA
Bogota
Tabla 4. Variables de decision del modelo matematico
Variables de decisidn
Expresion Descripcién
Xijki Variable binaria que toma el valor de 1si el camidn k recorre el
arco del nodo i al nodoj en su viaje / y 0de lo contrario.
Ux Variable binaria que toma el valor de 1si el carrotanque k es
contratado y O de lo contrario.
Sk Tiempo de finalizacion del viaje | del carro k.
HIy Tiempo de inicio de la ruta del carrotanque k.

La funcion objetivo que se establecid para el modelo matematico disefiado que se observa en la ecuacion (1)
busca minimizar el costo de transporte en el proceso de construccion de rutas para la recoleccion y entrega del
crudo.

0y Min 7 — 2 2 Zd” Xijki +ZCkf Uk

(i,j)EA keEK leL kEK

Adicionalmente, se explicara la funcion objetivo, para esto se dividira en dos partes la ecuacion. La primera
parte corresponde al costo de desplazamiento entre los diferentes nodos. La segunda parte hace referencia al
costo fijo que se incurre por el uso de carrotanques.

La funcion objetivo esta sujeta a las siguientes restricciones:

@) _
2 Xijki > do; Vi €J
(i,j)EA keK leL

3) 2 2 Xijkl < kdl viel
(i,j)EA keK

@ S, T EXW (dij+td) = S, VkeK, vieL\ (1)
(i,j)eA

HIk + Z Xijkl (dij"'td) = Sk1 Vk €K
(i.j)eA

S))

©) Xijg < U V(G j)EA VKEK, VIEL
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D 5 + Z Xijuwdyy < T VKEK, VIEL
(1,))eA

®) 2 Xijm < 1  VkeK, VIEL
(i,))eA

©) Xijmw < mby V(i,j) €A VkEK,VIEL

DY K> Y Kia ¥ €BVEEK VL€ L\ (Lmax)
(i)eA (i,)eAa

2 X < 0 VI€J

(i,j)eEA keK

amn

(12) Xijw € (0,1)V(,j) €A Vkek, VIEL

(13) Svi>0 VvkeK, VIEL

(14) Uy € (01) Vkek,

El objetivo de cada restriccion es garantizar que: (2) garantizar que la demanda de carrotanques que solicita
cada nodo sea cumplida, (3) garantizar que no se pueden iniciar las rutas si no hay carrotanques en el punto de
inicio, (4) y (5) imponen consistencia en los tiempos de viajes de un mismo carrotanque, es decir, el carrotanque
debe finalizar un viaje para poder comenzar el otro, (6) un camidén no puede realizar viajes sin antes ser
contratado, (7) el tiempo recorrido por un carrotanque en sus rutas debe ser menor a la duracion del horizonte
de planeacion,(8) asegura que un carrotanque solo puede recorrer un arco de la red [ {i,j},{j,1}] por viaje, (9) un
carrotanque solo puede recorrer rutas disponibles entre nodos de cargue y descargue previamente
diligenciadas,(10) impone consistencia en la ubicacion de inicio o finalizacion de los carrotanques, es decir, un
carrotanque no puede iniciar un nuevo viaje en un nodo diferente al finalizo inmediatamente antes, (11) asegura
que ningun carrotanque inicie su ruta en un punto de cargue, (12), (13) y (14) definicion de las naturalezas de
las variables.

El modelo matematico se encuentra en anexo 4.
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4.2 Técnica de solucion para el problema deterministico.
4.2.1 Heuristica

Para solucionar el problema en primera instancia se utilizo el criterio de vecino mas cercano, respetando todas
las restricciones y acoplandose a los datos de entrada ingresados por el usuario, esta es la solucion inicial del
problema planteado.

Ilustracion 2. Diagrama de flujo heuristica
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En la ilustracion 3 se muestra el pseudocodigo en donde se da un resumen de las tareas que realiza la
heuristica para encontrar una solucion, respetando las restricciones del problema.

1lustracion 3. Pseudocodigo vecino mas cercano

Pseudo codigo heuristica
Para Cada Camion k

Para cada Nodo j
Para cada destino i
Si destino i mas cercano cumple las restricciones de factibilidad Entonces
Agregar destino a la ruta del camion
Actualizar visita al destino
Actualizar reloj del camion k
Salir 1
Siguiente i
Fin si

Siguiente j

Siguiente k

Luego de obtener el resultado, la heuristica presentara la solucion por camion en un vector, como se observa en
la Tabla 5.

Tabla 5. Ruteo asignado

Camion [Oleoducto Inicial] | o p o p o p o p o
Ruta 1 /1] 1 3 1 3 1 3 1 3 1
Tiempo 0 83 166 249 332 415 498 581 664

La forma en que estd compuesto el vector se explica de la siguiente manera: el numero “1” en este caso
representa el nimero del camion que se utiliza, y el “[1]” representa el oleoducto inicial de salida. En las
columnas siguientes se observa la letra “o” y “p” que representan el oleoducto y pozo respectivamente. Los
nimeros que se encuentra debajo de las letras indican el nimero de oleoducto/pozo en donde se encuentra el

camion en el tiempo especificado en el vector.
4.2.2 Meta heuristica

Para la seleccion del método solucion se tuvo en cuenta la literatura previamente usada en los antecedentes
donde se observa que para este tipo de problemas de ruteo se pueden utilizar diversas metodologias. Después
de revisar la literatura la meta heuristica seleccionada fue un algoritmo genético, para llegar a esta decision se
tuvo en cuenta el articulo publicado por (Jung & Haghani, 2000) en donde utilizan un GA para solucionar un
problema de m-PDPTW Yy el articulo publicado por (Pankratz, 2005) que utiliza un algoritmo genético para
solucionar un problema de PDPTW que se asemeja al problema evaluado en este trabajo.

La ilustracion 4 mostrara el modelamiento de la meta heuristica a través de un diagrama de flujo, que busca dar
una explicacion clara de los pasos y tareas que esta realiza para llegar a la solucion.
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Mlustracion 4. Diagrama de flujo meta heuristica
Inicio
Metaheuristica
Implementar
Crearla heuristica para cada Calq.ular ey Realizar toreo de
P . P funcién objetivo de »
poblacién individuo de la . X eliminacién
. cada individuo
poblacién

Y

Eliminar perdedores
de la poblacien

¢Se completo el nimero de
generadones requeridas?

Remplazar perdedores
por los mejores hijos

LSI

Y

Seleccionar
¢hay suficientes candidatos para
hijos? padres

NO
Correr funcién
de reparacion

A 4

Realizar torneo de
padres

éElhijoes
factible?

Realizar cruce

Fin de la
Metaheuristica

1. Generacion poblacion inicial

Para generar la poblacion inicial se toma la solucion arrojada por la heuristica de vecino mas cercano, esta sera
la primera solucion, para generar las siguientes soluciones el primer lugar de visita de cada camion se escogera
de manera aleatoria y a partir de este punto se vuelve a aplicar la l6gica de la heuristica generando una nueva y
distinta solucion.

El siguiente pseudocodigo que se presenta en la ilustracion 5 genera la poblacion inicial que se requiere para
elaborar el algoritmo genético.
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Hlustracion 5. Pseudocodigo generacion poblacion inicial

Generacion de poblacion inicial
Para cada individuo k en la poblacion inicial
Sik = 1 entonces implementacion de heuristica de VMC
Sino
Seleccion aleatoria del primer destino de cada camion
Implementar heuristica desde el ultimo nodo visitado
Fin si
Calcular FO del individuo k
Siguiente K
Para cada Generacion L
Torneo de eliminacién(poblacion actualtamafio del torneo eliminacion)
Torneo de Padres (poblacion actualtamario del torneo de padres)
Cruce (Padres seleccionados)
Mutacion (Hijo)
Siguiente L

2. Criterios de reparacion

En este aplicativo solo se utiliza un método o criterio de reparacion. Este se aplica al momento del cruce y
también de la mutacion, verificando que cuando se lleven a cabo alguna de estas operaciones las soluciones
resultantes sean factibles. Si estas soluciones no cumplen las restricciones ni los criterios de factibilidad, en el
punto en donde esto se viole se aplica nuevamente la logica de vecino mas cercano reparando la solucion
infactible.

3. Operadores genéticos
e Cruce

Para elaborar los cruces se selecciona el ruteo de un camion perteneciente al cromosoma de solucion, este se
tomara como Padre 1, y a su vez se selecciona el ruteo de un segundo camién perteneciente a otro cromosoma
de solucion que llamaremos Padre 2.

Para el método de cruce se construya una mascara binaria que servira como criterio para identificar que parte
del ruteo de cada camion se combinara con el otro y generard un nuevo hijo, se puede ver un ejemplo en la
ilustracion 6.
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Hlustracion 6. Ejemplo de cruce

Situacién 1 Mascara
1 0
Padre 1

Camion1 | 2 7] 1o] 1] 4] ] 2] 3]
Hijo 1

Camion1 | 2] 7] 19] 1] 3] 20] of 16l

Situacién 2 Mascara
o [ 1
Padre 1

Camion 1| 2] 7] 1o 1] 14 1] 12| 3]
Hijo 1

| Camion 1

[ 4l 1o] s 4] 1a] 11 12| 8]
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Padre 2

Camion1 | 4] 10 s[4 3] 20] of 16|
Padre 2

Camion 1| 4] 10o] 5[ 4] 3] 20] o] 16]

El siguiente pseudocodigo que se presenta en la ilustracion 7 representa el cruce que se debe realizar con los
padres para que se generen nuevos hijos. Cabe resaltar que para obtener al nuevo hijo completo se realiza este

procedimiento para cada camion en ambos padres.

Ilustracion

7. Pseudocodigo cruce

Cruce

Generar mascara aleatoria
Para cada padre i
Para cada padre j

Para cada camion k

Simascara (k) = 1 entonces

copiar la primera mitad de rutas del camion(k) del padre i en el camion k del hijo
copiar la segunda mitad de rutas del camion (k) del padre j en el camion k del hijo

Sino

copiar la primera mitad de rutas del camion (k) del padre j en el camion k del hijo
copiar lasegunda mitad de rutas del camion(k) del padre i en el camion k del hijo

Fin si
Revisar ruta del camion k

Si la ruta del camion k del hijo es infactible entonces

Reparar toda la ruta desde el nodo infactible
Fin si

Siguiente camion k

Siguiente padre j
Siguiente padre i

e  Mutacion

Para la mutacion se genera un niimero aleatorio que se comparara con la probabilidad de mutaciéon que para
este trabajo se fijo en un 12%, si el nimero aleatorio es menor al porcentaje establecido previamente al hijo se
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le efectuara la mutacion. Esta mutacion va a modificar al hijo resultante después del cruce, seleccionando una
ruta aleatoria de un camion y dos nodos al azar de la solucion e intercambidndolos entre si, el programa evaluara
la factibilidad de esta nueva solucion y en los casos en donde no sea factible se utilizaran los criterios de
reparacion anteriormente mencionados.

llustracion 8. Pseudocodigo mutacion

Mutacion

Generar un numero aleatorio entre 0 y 1

Si numero aleatorio <= probabilidad de mutacion entonces
Seleccionar ruta aleatoria
seleccionar nodos al azar
intercambiar nodos entre las rutas
Revisar factibilidad de la ruta
Si la ruta del hijo es infactible entonces
Reparar toda la ruta desde el nodo infactible

Fin si

e FEliminacion

El torneo de eliminacion escoge N individuos aleatorios de la poblacion y selecciona un unico ganador de
acuerdo al valor de su funcion objetivo, mientras que elimina de la poblacion a los demas individuos
seleccionados.

Hlustracion 9. Pseudocodigo torneo de eliminacion

Torneo de eliminacion
Hacer
Seleccionar individuo 1 aleatorio de la poblacién actual

Mientras individuo seleccionados <= tamarfio del torneo de eliminacion

Ganador = individuo con menor FO

Eliminar de la poblacion actual individuos seleccionados diferentes al ganador

e Seleccion

El torneo de seleccion realiza multiples torneos de X individuos, verificando en cada iteracion que no se
seleccione dos veces al mismo individuo en un mismo torneo "Y", que cada individuo pueda participar hasta
"Z" veces y que los individuos que hayan sido seleccionados como padres no puedan participar en torneos
posteriores durante esa generacion.
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1lustracion 10.Pseudocodigo seleccion

Torneo de padres

Para cada invidividuo i de la poblacién actual
Cantidad entradas(i)=0

Siguiente i

Hacer
Hacer
Seleccionar individuo aleatorio de la poblacién
Si cantidad entradas(i) <= 6 entonces individuo 1 entra al torneo
Si individuo i nunca ha ganado entonces individuo i entra al torneo
Mientras numero individuos seleccionados<= tamafio del torneo de padres
Gana individuo con 1
Actualizar entradas de los individuos seleccionados

Limpiar el torneo

Mientras padres seleccionados <= 2*Tamafio del torneo de padres

En el anexo 1 se encuentra el aplicativo.
5. Modelo de simulacién

Se realiza una simulacion ya que existen factores externos que pueden afectar la duracion total de viaje de una
ruta asignada entre un nodo de cargue y uno de descargue. Estos factores se pueden identificar como congestion
en las vias, derrumbes, accidentes. En busqueda de determinar el efecto de estos factores en la solucion generada
por el aplicativo se simula dicha solucion.

En la ilustracion 11 que se muestra a continuacion, se describe la metodologia utilizada para realizar la
simulacion con el fin de evaluar el rendimiento de los escenarios obtenidos por el aplicativo.

Hlustracion 11. Metodologia modelo de simulacion

Conexién de objetos
Creacion de objetos de punto de entradaa
punto de salida

identificacién de
Objetos

Asignacién de puntos
de salida

L

identificacion de
indicadores . Obtencién de
Ejecucion del modelo
relevantes parael resultados
probelma
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Para tener un acercamiento a los conceptos del programa empleado y sus componentes, se sugiere consultar el
Anexo 2.

5.1. Definicion de los componentes

a. Sistema

Sources: Se utilizaron 34 sources que representan el nimero de camiones utilizados en
la solucion.

Queues: Se utilizaron 152 queues que representan los nodos de carga y de descarga de
los camiones (pozos y oleoductos).

e Processor: Se utilizaron 267 processors que representan el tiempo de viaje para la ruta
de un carrotanque desde un nodo de cargue a un nodo de descargue.

TaskExcecuters: Se utilizaron 205 taskexcecuters que representan el tiempo de cargue
y descargue empleado por cada camion en cada ruta.

b. Variable

e Tiempo: El tiempo de transporte de la ruta asignada de un carrotanque entre dos nodos.
Estos tiempos fueron ingresados en Experfit para sacar la distribucion de los mismos. La
distribucion escogida fue ERLANG porque fue la que en promedio se parecia al
comportamiento de los tiempos. (anexo 5)

c¢. Parametros

e Ubicaciodn inicial de los carrotanques.
e Ruta Asignada para cada carrotanque.

d. Supuestos

e Se analiza un escenario en donde los carrotanques se encuentran inicialmente en un nodo
de descarga, en donde habran terminado la ruta programada la semana anterior.

e Los tiempos de cargue y descargue para cada nodo respectivo es tomado como un valor
constante.

e La probabilidad de colas es cercana a 0 por lo que no se tuvo en cuenta en este modelo.
(Esto sucede porque la meta heuristica no envia camiones a lugares ocupados y ademas
cada queue posee varias bahias).

5.2 Modelo de simulacion

Para llevar a cabo el modelo se requiere de la solucion generada por el aplicativo elaborado. Al tener las rutas
obtenidas por cada carrotanque, se procede a modelar las rutas de cada camién con el fin de ver un
desplazamiento claro del mismo.
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Cada carrotanque inicia la ruta en el nodo de descargue correspondiente. Seguido de esto, los carrotanques son
enviados al objeto (processor) asociado con el tiempo de viaje entre el nodo de descargue actual (oleoducto) y
el nodo de cargue (pozo) que continta en la ruta de solucion.

Este procedimiento sera realizado de nodo de cargue a nodo de descargue, hasta que la ruta del carrotanque
termine o se acabe el horizonte de planeacion.

Hlustracion 12. Flujo del modelo de simulacion.

Ingreso de rutas

Asignacion de

Toma de rutas hora de inicio para Carga de producto o -
B éExisten mas
provenientesde la cadaruta en los en el nodo de > Ingreso de rutas
P nodosen laruta?
metaheuristica puntos de carga
descarga

Asignacién del

siguiente nodo de

descargaen la
ruta

Asignacion del
siguiente nodo de

cargaen laruta '

Implementacion
1 Descarga del deltiempo de
producto en el _b desplazamiento
nodo de Descarga segln la

distribucion

Modelo de simulacidn se encuentra en anexo 3.

6. Componente de disefio de ingenieria

El disefio principal de este proyecto se basa en la programacion e implementacion de un método de solucion
para el ruteo semanal de vehiculos del sector de hidrocarburos.

Para dar solucion a este problema se elabor6 una plantilla en excel donde se reciben los inputs necesarios, que
incluyen: Pozos y oleoductos abiertos, velocidad del camion, matriz de tiempos entre pozos y oleoductos,
tiempo de cargue y descargue, cantidad de camiones que salen desde los oleoductos, numero de camiones que
pueden ser atendidos al tiempo en pozos y oleoductos, ventanas de tiempo de cada pozo, matriz de
disponibilidad de ruta entre pozos y oleoductos, costo de utilizacion de camion, costo por kiléometro recorrido,
dias de planeacion y produccion diaria de barriles de petroleo de cada pozo. Todos estos parametros son
modificables para adaptarse a diferentes situaciones que se puedan presentar a diario especialmente en el sector
petrolero. (Aplicativo anexo 1)
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En el anexo 6 se explica detalladamente como el usurario ingresa los datos de entrada al aplicativo para asi
tener un ruteo asignado.

e Interfaz de entrada
e Interfaz de salida

6.1 Declaracion de diserio

Para el presente proyecto se disefid una técnica de solucion la cual propone contratar los carrotanques necesarios
para la programacion del ruteo de vehiculos semanal con el fin de cumplir la demanda solicitada en el tiempo
mas corto, para esto se tuvieron en cuenta diferentes variables como las ventanas de tiempo, capacidad del
vehiculo, entre otras. Como resultado final se realiz6 una meta heuristica (algoritmo genético), una heuristica
(vecino mas cercano) y un modelo de simulacion los cuales buscan minimizar el costo de transporte.

6.2 Proceso de diserio y cumplimiento estandar

Para el desarrollo del proyecto se disefi6 un aplicativo en la herramienta VBA (Visual Basic Applications) en
excel donde primero se obtuvo la solucion dada por la heuristica (vecino mas cercano), y luego una vez se tenga
una solucion factible se realiza una meta heuristica (algoritmo genético). La solucion resultante de la meta
heuristica se modeld en un software de simulacion llamado Flexsim.

6.3 Requerimientos de desemperio

En el siguiente texto se mencionaran los requerimientos de desempeiio para el desarrollo de la técnica de
solucion realizada:

e Tanto la heuristica como la meta heuristica deben construir soluciones factibles, cumplir con las
restricciones y cumplir la demanda.

e Latécnica de solucion deberd poseer los parametros de ejecucion necesarios para encontrar soluciones
cercanas a las 6ptimas y que adicionalmente el tiempo computacional no debe superar los 60 minutos.

e La capacidad de los camiones es homogénea.

e Siempre se cargan 200 barriles de petroleo.

e El camioén siempre debe visitar primero un pozo y después un oleoducto.

6.4 Pruebas de rendimiento

Con el fin de garantizar que el aplicativo disefiado cumpla con los requerimientos de desempeiio deseados, se
realizaron pruebas de comparacion con 5 situaciones diferentes variando la produccion de crudo y cantidad de
vehiculos ejecutando el modelo matematico. Por otro lado, el algoritmo genético se replico 30 veces utilizando
las mismas 5 situaciones que en el modelo matematico, a partir de las soluciones resultantes se realizaron
comparaciones para encontrar el rendimiento del codigo, asegurando que el algoritmo genético registrara
soluciones iguales o cercanas a las del modelo matematico.

6.5 Restricciones

Se optd por que todos los pozos y oleoductos estuvieran abiertos, las bahias de cada nodo siempre estuvieran
en funcionamiento completo, los tiempos de cargue y descargue son iguales en todos los nodos, se trabajé con
los supuestos de que los vehiculos no presentaran fallas, la velocidad del vehiculo siempre fuera la misma y que
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todas las rutas entre nodos estuvieran disponibles. Por ultimo, es importante mencionar que los costos fijos y
variables fueron tomados de la pagina de Ecopetrol.

7. Resultados
7.1 Resultados de pruebas de rendimiento

En cuanto a las pruebas de rendimiento realizadas respecto al modelo matematico, se obtuvieron los siguientes
resultados visibles en la tabla 6. Por medio de la comparacion de las cinco pruebas se evaluaron diferentes
escenarios donde se determind que en todas las situaciones se logré obtener una mejor solucion en el modelo
matematico que en la meta heuristica. En el modelo matematico no se tuvieron en cuenta las ventanas de tiempo
y fue realizado por momentos debido a que la magnitud del problema era muy compleja para la capacidad del
gusek.

Tabla 6. Modelo matemadtico vs Meta heuristica

Demanda Tiempo de Tiempo de Diferencia % entre
(Barriles de Camiones Metaclglliristica ejecuci()l:l Meta Modelo Matemitico ejecuci()npltlodelo Cota inferior Metaheuritica y

petréleo) (COPS) heuristica(seg) (COPS) Matematico (seg) Modelo
29.000 35 3.328.761.956 320 3.685.974.000 7200 2.791.945.333 -10,73%
24.400 25 2.746.578.889 300 2.955.698.800 7200 2.416.594.667 -7,08%
21.000 20 2172701111 400 2.472.880.000 7200 2.039.766.000 -13,82%
16.200 15 1.981.526.244 280 1.910.868.000 7200 1.508.424.000 3.57%
11.600 10 1.311.010.978 250 1.144.136.000 7200 1.216.497.333 12,73%

Es importante mencionar que al transcurrir 7.200 segundos de ejecucion del modelo matematico, ninguno de
los escenarios alcanzo la solucion optima, por otra parte para cada solucion de la meta heuristica se tomo el
promedio de 30 réplicas en cada escenario donde encontraba una solucion aproximadamente en 300 segundos.

Se observa que en el 80% de los escenarios se obtienen soluciones con diferencias menores al 5% con respecto
a las soluciones generadas por el modelo matematico, lo que garantiza un bueno rendimiento de la meta
heuristica.

Como resultado del analisis desarrollado anteriormente, es posible evidenciar que el método de solucion
propuesto logra alcanzar resultados eficientes respecto al modelo matematico y adicionalmente arroja
soluciones que garantizan su factibilidad.

7.2 Resultados de la técnica de solucion disenada.

Con el objetivo de medir la calidad de resultados de la técnica de solucion se realizaron 8§ escenarios diferentes
con y sin ventanas de tiempo comparando la funcién objetivo de la heuristica contra la meta heuristica.
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Escenario (}]})::2?:::16 Camiones Ven'tanas de Mezgl::::r;s‘;ica Heuristica |Tiempo de e!'ec.ucién en Dhi/[ferencia % fentre
A tiempo . (COP$) Meta heuristica(seg) eta heuristica y
petréleo) Genético (COP ) Heuristica

1 118.600 43 N/A 5.690.143.721 | 7.711.089.333 540 -26,21%
2 137.200 55 N/A 7.259.753.101 | 8.818.350.667 600 -17,67%
3 108.800 36 N/A 6.938.090.221 | 7.102.962.667 480 -2,32%
4 114.200 40 N/A 7.313.740.204 | 7.886.229.333 530 -7,26%
5 142.200 67 N/A 8.878.542.650 | 10.101.665.333 620 -12,11%
6 146.400 58 N/A 9.090.832.695 | 9.694.484.667 600 -6,23%
7 147.200 61 N/A 9.361.040.746 | 10.993.284.000 580 -14,85%
8 150.400 70 N/A 10.147.787.722 | 11.249.597.333 640 -9,79%
1 118.600 43 Aplica 8.284.915.232 | 9.774.183.333 540 -15,24%
2 137.200 55 Aplica 10.013.413.914 | 10.993.264.667 600 -8,91%
3 108.800 36 Aplica 8.524.346.788 | 8.823.517.333 430 -3,39%
4 114.200 40 Aplica 8.004.027.140 | 9.223.176.667 530 -13,22%
5 142.200 67 Aplica 10.099.678.821 | 12.038.792.000 620 -16,11%
6 146.400 58 Aplica 12.638.359.571 | 13.936.569.333 600 -9,32%
7 147.200 61 Aplica 10.375.427.798 | 11.959.336.667 580 -13,24%
8 150.400 70 Aplica 10.899.784.530 | 12.730.771.333 640 -14,38%

De acuerdo con los resultados presentados en la tabla 7 se evidencia que en todos los escenarios la funcion
objetivo presenta mejoras al utilizar la meta heuristica. Adicional el promedio de mejora de las situaciones sin
ventanas de tiempo es de 12,06% mientras que cuando se presentan ventanas de tiempo se disminuyen los costos
en 11,73%.

Tabla 8. Costos grafica meta heuristica vs heuristica

16.000.000.000
14.000.000.000
12.000.000.000
10.000.000.000
8.000.000.000
6.000.000.000
4.000.000.000
2.000.000.000

Costo Meta heuristica vs Heuristica

- @ & & & & & & & & & & & & & L
1 2 4 5 6 7 8 9 o 11 12 13 14 15 16
=@=FEscenario Meta heuristica Algoritmo Genético (COP $) Heuristica (COP $)
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La tabla 8 evidencia que la meta heuristica es una mejor técnica de solucion que la heuristica ya que presenta
mejoras en cada uno de los escenarios planteados.

Finalmente se elabor6 un analisis econémico midiendo el impacto que tiene la heuristica, meta heuristica y
modelo de simulacién contra la situacion actual que esta basada en los datos reales publicados por Ecopetrol.

Tabla 9. Comparacion contra escenario real.

Resultados Método Actual Simulacién Heuristica Meta heuristica
Funcion objetivo 10.050.431.826 | 7.243.984.144 | 9.034.286.667 7.177.740.000

En la tabla 9 se observan los costos de la simulacion, heuristica (Vecino mas cercano) y meta heuristica (GA)
contra la situacion actual de la empresa. Por otro lado, la tabla 10 muestra las variaciones porcentuales y las
variaciones en cantidad de dinero.

Adicionalmente no es posible desglosar los costos entre contratacion y tiempos de viaje, esto se debe a que en
la funcion objetivo del método actual, los costos son directamente extraidos desde la pagina de Ecopetrol y
estos hacen referencia a costos por pago a terceros (3PL) que se encargan de recoger y distribuir el crudo.

Tabla 10. Diferencias porcentuales entre soluciones.

Comparados Variaciéon % |Variacién COP
Método Actual vs

Simulacion -27,92%|- 2.806.447.682
Método Actual vs

Heuristica -10,11%|- 1.016.145.159
Método Actual vs

Meta Heuristica -28,58%| - 2.872.691.826
Simulacion vs

Heuristica 24,71% 1.790.302.523
Simulacién vs Meta

Heuristica -0,91%| - 66.244.144
Heuristica vs Meta

Heuristica -20,55% |- 1.856.546.667

En esta ultima tabla se observan las variaciones entre los métodos utilizados y la situacién actual. Como
resultado se evidencia una disminucion del 28,59% de los costos cuando se compara la meta heuristica vs
situacion actual y una disminucion del 27,92% cuando se compara la simulacion vs la situacion actual.

En el modelo estocastico se tuvieron en cuenta las siguientes limitaciones respecto al modelo deterministico:
variabilidad de tiempo entre nodos afectados por factores externos, disponibilidad de rutas, disponibilidad de
nodos, variabilidad en la producciéon de crudo por cada pozo y dentro de los alcances se puede utilizar para
cualquier tipo de empresas de hidrocarburos o empresa enfocada en la recoleccion completa y descargue
completa de productos teniendo en cuenta un tiempo promedio entre nodos. Para la compracion del
deterministico con el estocastico solo se pueden comparar desde el punto de vista econdémico como se observa
en el trabajo, ya que ambos modelos tienen esto como funcion objetivos los costos.
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El impacto no fue solo financiero, la solucién también tuvo impacto en otros aspectos como ambiental, social
y en la operacion. Para dar una explicacion de estos beneficios se realizé un cuadro en donde se muestra cada
uno de estos aspectos.

Ambiental Social Operativo

*La reduccion de carrotanques utilizados *Menor cantidad de vehiculos causante de *Implementacién de red logistica en el ruteo de

para suplir la demanda, a causa de un disminucion de congestion en las vias carrotanques disminuye la cantidad de crudo que

eficiente ruteo de los vehiculos disminuye | lo que produce un bienestar social para los se va acumulando en los pozos.

las emisiones de CO2 en el ambiente. viajeros. *Los operadores logisticos tienen que lidiar con una
*A su vez garantiza que la cantidad de *Menor dafio en las vias principales y auxiliares | menor cantidad de choferes debido a la disminucion

vehiculos pesados en carretera sea més del pais por la dismucion de vehiculos de carga | de carrotanques, lo que les da un mayor control

baja lo que disminuye la congestion y pesada. sobre sus vehiculos asignados.

consigo las contaminacion sonora. *Reubicacion de personal de las dreas logisticas hacia

dreas de mayor impacto.

8. Conclusiones y recomendaciones

El trabajo desarrollado representa un problema de ruteo de vehiculos en el cual se tienen en cuenta nodos
disponibles, ventanas de tiempo, produccion por cada pozo, cantidad de camiones en los oleoductos, cantidad
de bahias, rutas disponibles y horizonte de planeacion. Como resultado se obtiene una técnica de solucion que
se puede adaptar a diferentes situaciones, dependiendo de los datos ingresados. Este aplicativo puede ser de
utilidad para empresas de hidrocarburos o transportes similares, durante un horizonte de tiempo y que busquen
minimizar costos.

Debido a la complejidad del problema se evidencia la necesidad de utilizar una meta heuristica (algoritmo
genético) para la construccion de la técnica de solucion, ademas se desarrolla un modelo matematico cuya
comparacion permite evaluar el desempefio de dicha técnica. Para dar una representacion mas cercana a la
realidad se realiza un modelo de simulacion que tendra en cuenta el tiempo entre nodos como estocastico.

En primer lugar, se evalué el desempefio del modelo matematico contra las soluciones generadas por la técnica
de solucion en diferentes escenarios y para instancias pequefias. Estos cinco escenarios se crearon con el
objetivo que el modelo matematico fuera comparable con la meta heuristica, y de tal forma poder observar el
desempefio de la técnica de solucion. Como resultado se obtiene que el 80% de los escenarios se obtienen
soluciones con diferencias menores al 5% con respecto a las soluciones generadas por el modelo matematico,
sin embargo el modelo matematico no encontro la solucién durante 7.200 segundos ejecutando el programa no
encontro la solucion optima en ninguno de los escenarios trabajados.

De igual manera se compard la técnica de solucion de la meta heuristica contra la heuristica para medir el
impacto que genera el algoritmo genético. Se evaluaron ocho escenarios con ventanas de tiempo y ocho
escenarios sin ventanas de tiempo. Para cada una de las soluciones del algoritmo genético se realizaron 30
réplicas que se promediaron y se obtuvo un decrecimiento en los costos promedio de 12,06% con ventanas de
tiempo y 11,97% sin ventanas de tiempo.

23



Facultad de Ingenieria

INGENIERIA INDUSTRIAL

Trabajo de Grado — Primer Semestre 2019

JAVERIANA

Bogota

Por otro lado la simulacion del ruteo se observo un crecimiento de los costos en un 1% con respecto a la meta
heuristica. Esta diferencia porcentual demuestra que la solucion de la meta heuristica estd ajustada a la
simulacion demostrando el buen desempeiio de la técnica de solucion.

Finalmente se hace una comparacion de los costos, entre la situacion actual utilizando como ejemplo a
Ecopetrol contra las soluciones obtenidas por la meta heuristica, heuristica y simulacion, donde se obtuvo una
variacion de los costos del -28,58%, -10,11% y -27,92% respectivamente, gracias a esto es importante resaltar
el impacto positivo de la técnica de solucion implementada en este trabajo y que esta se puede adaptar a
diferentes situaciones tales como dafios en vias, cierres de pozos u oleoductos, variacion de crudo, horizonte
de planeacion y cantidad de camiones disponibles.

Por 1ultimo se recomienda incluir en la metodologia disefiada variables estocasticas tales como produccion de
crudo y rutas disponibles ademas se recomienda utilizar otro lenguaje de programacion para explorar diferentes
maneras de codificar.

9. Glosario

VRP: Vehicule Routing Problem por sus siglas en inglés, es un problema de optimizaciéon combinatoria y
de programacion de entero qué pregunta ";Cual es el conjunto 6ptimo de rutas para una flota de vehiculos que
debe satisfacer las demandas de un conjunto dado de clientes?". Es una generalizacion del conocido Problema

del Viajante.

MDVRP: Multi Depot Vehicule Routing Problem, es un VRP pero con diferentes depositos a los cuales
pueden volver los vehiculos.

MDVRPTW: Multi Depot Vehicule Routing Problem With Time Windows, es un MDVRP pero incluye
una restriccion de ventanas de tiempo para poder suplir la demanda en cada nodo.

SDVRPMTW: Split Delivery Routing Problem With Multiple Time Windows, es un VRP donde varios
camiones pueden suplir la demanda en un diferentes puntos pero respetando la restriccion de ventanas de tiempo
en cada nodo.

PDP: Pick Up And Delivery Problem, es una generalizacion del VRP a diferencia que este especifica que un
camidn recoge el producto primero en un nodo para ser entregado en el siguiente satisfaciendo toda la demanda.

PDPTW: Pick Up And Delivery Problem With Time Window, es un PDP pero para recoger y suplir
demandas tiene que cumplir la restriccion de ventanas de tiempo.

MDPDPTW: Multi Depot Pick Up And Delivery Problem With Time Window, es un PDPTW pero el
camidn tiene la posibilidad de salir y llegar desde diferentes depositos.

M-MDPDPTW: Multiple Vehicules Multi Depot Pick Up And Delivery Problem With Time Window, es
un MDPDPTW pero con una flota indefinida de camiones.

PSRPTW: Petrol Station Replenishement Problem With time Windows, es un problema derivado del
VRP pero este es aplicado al sector de hidrocarburos en donde se busca la optimizacion de rutas de carro
tanques de carga y descarga de producto en diferentes estaciones respetando ventanas de tiempos.
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RT-VRPTWDP: Real-time Vehicle Routing Problem With time Windows and Simultaneous
Delivery/Pickup Demands, Parte del problema del VRPTW pero las demandas se originan de forma
simultanea asignandole le mejor vehiculo.

GA: Genetic Algorithm, algoritmo genético.
TS: Tabu Search, Busqueda Tabu.

PSO: Particule Swarm Optimization.
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