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Resumen

The Vehicle routing problem has been widely studied in the literature due to its impact on the operative decisions
of any company that needs to deliver or pick-up merchandise. The current situation of the earth has led organizations to
keep in mind the environmental factor in their operations. Therefore, it has been recently introduced to this area of study
the green vehicle routing problem (GVRP), which aims to minimize the total amount of fuel consumed and CO2 generated
by the fleet of vehicles.

This thesis proposes several solution techniques to respond to the GVRP applied on a real-life scenario of a
manufacturing company in Bogota. For this purpose, an integer programming model and three different algorithms had
been developed, namely, a heuristic, a tabl and a genetic algorithm. In order to measure the quality of the solutions
different instances were made with three main variants: the number of clients, the number of vehicles, and the speed. The
model, the heuristic, and the tabl algorithm were evaluated with and without time windows, the genetic algorithm was only
considered for scenarios without time windows. The results obtained show that the genetic algorithm achives better values
of the solution than the other desing methods, hence, this algorithm was applied to the real- life scenario. The solution
method was able to reduce in 21,90% the total emission generated in comparison with the current operation.
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1. Justificacion y planteamiento del problema

La planificacion de la distribucion estd presente en la mayoria de las empresas, ya que los bienes
ocasionalmente se producen y consumen en el mismo lugar (Coelho, Grasas y Ramalhinho, 2016). Determinar
el ruteo para la entrega de productos a los respectivos clientes es de suma importancia para todas las
compaifiias, recientemente, se ha convertido en un desafio para la planeacion gerencial, la cual busca minimizar
los costos a la vez que se maximiza la satisfaccion de los clientes (Baradaran, Shafei y Hosseinian, 2019). El
problema de distribuir los productos desde los centros de fabricacion a los puntos de venta es un tema critico
para los sistemas logisticos, pues mas de la mitad de estos costos son generados por los costos de transporte
(Coelho et al., 2016; Laporte, 2007; Sabar et al., 2019). De igual forma, Toth y Vigo (como se citd en Pérez y
Hernadndez, 2019), afirman que los costos de traslado representan entre el 10% y el 20% del costo final de los
bienes. Por esta razén, es esencial para las empresas contar con un buen disefio de su red de distribucién para



reducir los costos, aumentar el nivel de servicio al cliente y aumentar el valor agregado (Coelho et al,
2016;Chan y Chung, 2004). Este problema es conocido como el problema de enrutamiento del vehiculo
(Vehicle Routing Problem - VRP), y ha sido uno de los problemas mas intensamente estudiados en el campo de
la optimizacién combinatoria (Gutierrez, Dieulle, Labadie y Velasco, 2019).

El VRP tiene en consideracion un conjunto de vehiculos y de usuarios distribuidos geograficamente en
diferentes ubicaciones, el objetivo es atender a todos los clientes al menor costo posible respetando todas las
restricciones (Sabar et al., 2019; Pillac, Gendreau, Guéret y Medaglia, 2013). Asi mismo, se han desarrollado
diferentes variantes de este problema, algunas de estas son: el problema de rutas con vehiculos capacitados
(Capacitated Vehicle Routing Problem - CVRP), el problema de ruteo con multiples depdsitos (Multiple Depot
Vehicle Routing Problem - MDVRP), el problema de enrutamiento de entrega dividida (Split Delivery Vehicle
Routing Problem - SDVRP), el problema de ruteo de vehiculos abierto (Open Vehicle Routing Problem -
OVRP) vy el ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo (Vehicle Routing Problem With Time Windows -
VRPTW) (Pisinger y Ropke, 2007). EI VRP y sus multiples variantes han contribuido considerablemente en la
préctica y en el campo teorico de la optimizacidon combinatoria (Gutiérrez et al., 2018). Toth y Vigo (como se
cité en Pérez y Hernandez, 2019) afirman que su implementacion ha demostrado ahorros significativos en el
transporte que van del 5% al 20%.

De igual forma, en los ultimos afios se ha incorporado el problema de enrutamiento y programacion de
vehiculos que minimizan el impacto negativo en el medio ambiente. De acuerdo a esto se contemplan tres
categorias con este enfoque: el GVRP (Green Vehicle Routing Problem), PRP (Pollution Routing Problem) y
VRPRL (VRP en logistica inversa). Donde el GVRP prioriza la reduccién de consumo de combustible en su
funcion objetivo, el PRP busca la reduccion de las emisiones de carbono, y el VRPRL se ocupa del reciclaje de
desechos (Lin et al., 2014). Las crecientes preocupaciones ambientales han comenzado a desempefiar un papel
decisivo en la estrategia de planificacién corporativa (Oliveira, Mauceri, Carroll, y Pallonetto, 2017). Es por
esta razon que el estudio en la eficiencia de los medios de transporte se ha dejado de centrar Gnicamente en la
reduccion de costos y se han empezado a considerar otros factores importantes como lo es la minimizacion de
las emisiones de CO2 (Bektag y Laporte, 2011; Li, Soleimani y Zohal, 2019).

De acuerdo con Bruglieri, Mancini, Pezzella, y Pisacane (2019), el sector del transporte es responsable
de aproximadamente el 23% de las emisiones globales de CO2, cifra que para el 2050 serd duplicada. La
cantidad de contaminacion emitida por un vehiculo depende principalmente de su carga y la velocidad (Bektas
y Laporte, 2011). La velocidad de viaje de los vehiculos esta relacionada con la congestién del tréfico, variable
que puede ser originada por factores como la capacidad de las carreteras, las horas pico, las zonas escolares,
las obras en la via, los accidentes, entre otros. Segun la Union Internacional de Transportes por Carretera
(IRTU), la congestion del trafico podria aumentar las emisiones de CO2 en un 300%. La consideracion de las
condiciones de trafico que varian con el tiempo permite reducir las emisiones de los vehiculos mediante las
técnicas de investigacion de operaciones, las cuales se enfocan en evitar la congestién del tréfico a la vez que
se satisfacen los requisitos de entrega de los clientes (Xiao y Konak, 2016).

La investigacidn sobre rutas amigables con el medio ambiente estd ganando importancia debido a su
impacto en el entorno y en la sociedad (Poonthalir y Nadarajan, 2018). Mientras que los modelos de VRP
tradicionales se enfocan en cumplir los requisitos del cliente al menor costo posible, la prioridad del GVRSP es
mitigar el impacto ambiental de la operacién de ruteo (Xiao y Konak, 2016). La principal diferencia entre estos
dos modelos radica en la funcién objetivo, donde en el primero se tiene en consideracion variables que afectan
el costo operacional, mientras que en el segundo se tienen en cuenta variables que inciden en las emisiones de
CO2 como lo es la velocidad, distancia recorrida, carga del vehiculo, inclinacion del terreno, entre otras.
Varios autores han planteado la posibilidad de reducir las emisiones del CO2 al extender los objetivos
tradicionales del VRP. Xiao y Konak (2016) proponen un modelo que permite que los vehiculos hagan
paradas entre los arcos, demostrando que las emisiones se pueden reducir en un 8% promedio. Asimismo,
Bektas y Laporte (2011) desarrollan una heuristica en donde se lograron ahorros hasta del 7% en las emisiones
de CO2.
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Por otro lado, Dell’Amico (2005) en su texto expone la importancia de implementar la logistica inversa
dentro del clasico problema de VRP. La emergente preocupacion por la crisis ambiental que se estd
presentando en el mundo a causa de la industria, ha llevado a los grandes pensantes a implementar nuevas
técnicas dentro del mercado que ayuden a disminuir las emisiones nocivas para el medio ambiente. El acto de
recolectar mercancia dafiada o residuos durante el ruteo de vehiculos ha mostrado un impacto significativo en
la disminucion de emisiones toxicas (Dell’Amico, 2005), esto se debe a que se reduce el nimero de rutas que
se deben realizar para la recoleccion de residuos o mercancia obsoleta.

A lo largo del tiempo se han desarrollado multiples herramientas para tratar el problema del VRP y sus
multiples variantes. Sin embargo, sigue siendo muy dificil resolverlo de manera éptima, ya que este tipo de
problema es muy grande y por lo tanto, los métodos exactos que garantizan soluciones Optimas sélo son
recomendables para ser utilizados en casos pequefios (Sabar et al., 2019). Los mejores algoritmos exactos,
todos basados en bifurcacion y corte, pueden resolver algunos casos que involucran alrededor de 100 clientes,
pero su rendimiento no es uniforme incluso para tamafios pequefios. Estos problemas combinatorios
corresponden a problemas tipo NP que en grandes instancias no pueden ser resueltos en tiempo polinomial
(Laporte, 2007). Estas observaciones justifican la investigacion en heuristicas y metaheuristicas para la
solucién de estos problemas.

La problematica tratada en este proyecto se basa en la necesidad que presenta una empresa
manufacturera para determinar las rutas de distribucién desde su Unico centro de distribucién a los centros de
consumo, cada uno de los cuales tiene una demanda dindmica que debe ser cubierta en su totalidad. Se parte
del problema clésico de ruteo donde se consideran ventanas de tiempo, flota heterogénea y entrega y recogida
simultanea de productos, a partir de esto se contemplan las diferentes variables que influyen en las emisiones
de CO2 que emiten los camiones y que impactan en la funcion objetivo. Actualmente, los intereses de la
empresa estan centrados en optimizar las rutas de camiones y suplir los requerimientos de los clientes de
manera eficiente. Hoy en dia, la compafiia no tiene en cuenta el factor ambiental para resolver el problema del
enrutamiento, por esta razén, el presente proyecto busca desarrollar un algoritmo que tenga en consideracion el
impacto ambiental respecto a las emisiones de CO2 emitidas por los camiones, ademas de las variantes del
VRP ya consideradas por la empresa. Shen, Li, Yao, Cui y Wang (2019) afirman que es importante tener en
consideracion factores ambientales en los procesos logisticos, los gerentes deben apuntar a reducir las
emisiones de carbono en los procesos de fabricacion y distribucién si quieren desarrollar una mejor economia.
Asimismo, Oliveira et al. (2017) afirman que considerar el tema ambiental en los sistemas de ruteo es una
ventaja competitiva para las compafifas.

Siendo el transporte uno de los sectores que requiere de mayor consumo de combustibles fosiles para su
operacién, y que por ende genera mayores emisiones de material particulado cdmo lo es el CO2, se evidencia
la necesidad de implementar modelos que acojan el factor ambiental dentro de sus variantes (Lin et al., 2014).
Por esta razdn, el presente proyecto tiene como proposito responder a la siguiente pregunta: ¢Como disefiar
una técnica de solucion para el problema de ruteo con ventanas de tiempo, flota heterogénea, capacitivo, y
considerando el factor ambiental?

2. Antecedentes

En 1954 se tiene registro del primer articulo relacionado a un problema de ruteo de vehiculos: “Solution
of a large-scale traveling salesman problem”. Se partié del estudio del problema de la ruta mas corta del
viajero (Travelling Salesman Problem — TSP), y fue en 1964 cuando se planted el problema con méas de un
vehiculo, dando como resultado el VRP (Eksioglu, Vural, y Reisman, 2009). Los primeros acercamientos al
problema consideraban Gnicamente la demanda de los clientes, la distancia entre los nodos y los costos
asociados (Eksioglu, Vural y Reisman,2009). Sin embargo, a lo largo del tiempo se han ido incluyendo nuevas
variables a este problema, las cuales apuntan a abordar el ejercicio de una manera mas realista para encontrar
soluciones mas confiables en aplicaciones del mundo real (Gutiérrez et al., 2018; Chan y Chung, 2004).

El desarrollo de las variaciones del VRP ha creado la necesidad de implementar y/o combinar
heuristicas con el fin de obtener mejores soluciones al problema propuesto (Pisinger y Ropke, 2007). Diversos
autores han abordado el problema del ruteo vehicular con la aplicacion de diferentes herramientas como la
programacion lineal, heuristicas, metaheuristicas, y la hibridacion de diferentes técnicas. Bektas y Laporte
(2011) implementaron un modelo de programacion lineal entera para dar solucién a un problema de
enrutamiento que considera la contaminacion (Pollution-Routing Problem - PRP). Este es un modelo de
construccion de rutas para un grupo de vehiculos, el cual busca satisfacer la demanda de los clientes



respetando la capacidad de los autos y las ventanas de tiempo correspondiente en la que puede ser atendido
cada uno de estos. De igual forma, Karaman y Frazzoli (2011) formulan dos modelos mixtos de programacién
lineal entera (Mixed-Integer Linear Programming - MIP), el cual brinda las posibles rutas que puede recorrer
cada vehiculo teniendo en cuenta que todos los clientes deben ser visitados una sola vez.

Sin embargo, un limitante que se genera al utilizar los modelos de programacidon matemaética es que
estos solo pueden brindar soluciones para instancias relativamente pequefias dentro de un intervalo de tiempo
corto, por lo que se ve la necesidad de disefiar nuevas heuristicas y/o metaheuristicas que permitan superar
dicha restriccion (Arnold y Sorensen, 2019). La revision de la literatura demuestra que las metaheuristicas son
la metodologia de solucidn preferida, ya que son capaces de generar soluciones de buena calidad en un tiempo
aceptable (Sabar et al., 2019). De acuerdo con la revisidn en la literatura, las heuristicas mas utilizadas para la
solucién del problema son: el algoritmo de ahorro Clarke y Wright, la heuristica de insercidn, algoritmo
genético, métodos de asignar primero al cliente y hacer el ruteo después, métodos de hacer el ruteo primero y
luego asignar los clientes, algoritmo de pétalos y blsqueda local (Alfredo Olivera, 2004). Los mejores
resultados han sido obtenidos por busqueda local, algoritmo genético, o la combinacién de estos dos
mecanismos (Laporte, 2007).

Arnold y Sorensen (2019) combinaron tres técnicas diferentes de busqueda local (heuristica de Lin-
Kernighan, CROSS-exchange operator y Move Recollection Chain). La heuristica resultante permitid
encontrar una solucion de alta calidad en pocos minutos. De manera analoga, Pisinger y Ropke (2007)
presentan la theuristica ANLS (Adaptive Large Neighborhood Search). Esta es una heuristica en la que varios
algoritmos simples compiten para mejorar la funcién objetivo, ademas, puede resolver cinco variantes
diferentes del problema de enrutamiento del vehiculo: VRPTW, CVRP, SDVRP, OVRP, y MDVRP. La
principal ventaja de esta heuristica es que utiliza algoritmos robustos que hasta cierto punto se pueden
autocalibrar, proporcionando soluciones de alta calidad. Gutierrez et al., (2018) utilizaron un algoritmo
memético multi-poblacion (Multi-Population Memetic Algorithm - MPMA) para abordar un problema de ruteo
con ventanas de tiempo que incluye variables aleatorias con diferentes distribuciones de probabilidad. El
algoritmo MPMA es la hibridacion entre un algoritmo genético con procedimientos de busqueda local.

En cuanto a técnicas mas avanzadas de solucion, Chan y Chung (2004) proponen la hibridacidn entre un
algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) y la técnica multicriterio analisis jerarquico (Analytic Hierarchy
Process - AHP) para dar solucién al problema de red de distribucién de una empresa basado en la toma de
decisiones multicriterio. Chen, Hay y Ke (2001) utilizan un algoritmo genético hibrido (Hybrid Genetic
Algorithms hGAs), ademas, utilizan dos heuristicas complementarias: PHIF (Push Forward Insertion Heuristic)
y la basqueda local (Local Search) con el objetivo de reducir los costos. Coelho et al., (2016) utilizaron el
algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) para construir una solucién inicial
factible, luego combinaron la técnica ILS (lterated Local Search) y VND (Variable Neighborhood Descent)
para encontrar una mejor solucién. Wang y Chen (2011) proponen un algoritmo genético para dar solucién al
VRPSDPPTW (Vehicle Routing Problem with Simultaneous Delivery and Pickup Problem with Time
Windows) con el fin de obtener una reduccion en los costos relacionados al ruteo de vehiculos.

Otros enfoques consideran los problemas de VRP con variables estocasticas, especificamente en
factores como el trafico. Koster, Ulmer, Mattfeld y Hasle (2018) resolvieron un problema de enrutamiento de
vehiculos estocastico y dindmico a través de la modelacion como un proceso de Markov. Este documento
integraba la informacion obtenida a partir de los sistemas de control de trafico junto con las politicas de ruteo
dindmico para minimizar el tiempo de recorrido total de todos los vehiculos. Baradaran, Shafaei, y Hosseinian
(2019) utilizaron un algoritmo de abejas ABC (Bee Colony ABC) para dar solucién a un problema VRP con
maltiples ventanas de tiempo y diferentes escenarios. En el primer escenario todos los parametros eran
deterministicos, en el segundo escenario se consideraban costos deterministicos y estocasticos, y en el tercer
escenario todos los pardmetros eran estocésticos. Los resultados mostraron que al considerar pardmetros
estocasticos y dinamicos, los tiempos de viaje se podian reducir hasta en un 16%. Sabar, Bhaskar, Chung,
Turky y Song (2019) presentaron un algoritmo evolutivo (Evolutionary Algorithm - EA) para solucionar un
problema dindmico de enrutamiento de vehiculos (Dynamic Vehicle Routing Problem - DVRP) considerando
la congestidn del trafico. Esta solucién se ajusta a los cambios de forma dinamica y busca continuamente la
mejor solucién ante dichos cambios.
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De igual forma, se hizo una revision de la literatura referente a los problemas del VRP donde se
consideran factores ambientales. Xiao y Konak (2016) plantean un patrén para predecir las condiciones de
trafico en el tiempo, a partir de este patrén se estima la velocidad promedio y el consumo de gasolina, que para
el modelo resulta en las emisiones de CO2 producidas por cada camion en cada ruta. Adicionalmente, el
estudio considera posibles paradas en los arcos para minimizar las emisiones y beneficiar la funcién objetivo.
Poonthalir y Nadarajan (2018), realizan experimentos considerando dos escenarios: uno con velocidad
constante y el otro variando la velocidad, esto con el objetivo de reducir las emisiones del ruteo y los costos.
Los resultados evidenciaron una mejora en la funcién objetivo al usar una velocidad variable. Li, Soleimani y
Zohal (2019), proponen un algoritmo de colonia de hormigas que contempla una funcién multiobjetivo. Este
estudio busca maximizar los ingresos al tiempo que se minimizan los costos, el tiempo y las emisiones de
didxido de carbono

Por otra parte, se analiz6 la diversificacién en el modelamiento de la funcién objetivo. Aunque muchos
autores mantienen como prioridad minimizar el costo de los viajes (Pisinger y Ropke, 2007; Chen et al., 2001;
Coelho et al., 2016; Sabar et al., 2019), hay muchos otros que le han dado un enfoque diferente. Por ejemplo,
Arnold y Sérensen (2019) buscan reducir el nimero de rutas, Baradaran et al. (2019) se enfocan en minimizar
la suma de los nimeros de prioridad asociados con las ventanas de tiempo de todos los clientes, a la vez que se
disminuyen los costos totales de transporte fijos y variables. Bektas y Laporte (2011) se enfocan en minimizar
el total de las emisiones de CO2, teniendo en cuenta la congestion del trafico en multiples periodos, enfocando
el problema en la emisién de gases de efecto invernadero con un impacto ambiental. En general, se puede decir
que el CVRP, MDVRP y SDVRP se enfocan en minimizar la distancia recorrida total, mientras que el OVRP
y VRPTW tienen como prioridad minimizar el nimero de vehiculos (Pisinger y Ropke, 2007).

Teniendo en cuenta la revision de la literatura realizada, se resalta que este proyecto tiene como
objetivo proponer una solucion al VRP que incluya diferentes variantes de este, como lo es el VRPTW, el
CVRP y el GVRSP, utilizando como propuesta de valor la consideracion de los aspectos ambientales como lo
son las emisiones de carbono. Este problema se pretende abordar mediante un enfoque de solucién que permita
integrar herramientas de optimizacion, para esto se va a tener como referencia lo métodos de solucion
encontrados en los antecedentes que consideren el impacto ambiental y las soluciones que estos generan. La
revision de la literatura evidencid que las consideraciones ambientales en VRP y derivados de este no se
habian tenido en cuenta hasta estudios recientes, este cambio se ha ido presentando por las alteraciones en el
medio ambiente generado por la intervencién humana. Adicionalmente, se mostré una mayor inclinacion al
desarrollo de soluciones enfocadas a la minimizacién de costos y tiempo, por esta razon, la técnica de solucion
a disefiar pretende involucrar los impactos ambientales en la funcion objetivo  con el propoésito de brindar
una solucién con un enfoque diferente.

3. Objetivos
Objetivo general

Disefiar un método de solucién que considere la reduccion de las emisiones de gases de efecto
invernadero en VRPTW con flota heterogénea.

Objetivos especificos

1. Formular un modelo matematico para el VRPTW con flota heterogénea teniendo en cuenta
consideraciones ambientales.

2. Disefiar un algoritmo para solucionar el VRPTW con flota heterogénea y consideraciones
ambientales.

3. Contrastar la eficiencia del algoritmo disefiado en comparacion con el modelo matematico y la
situacion actual.

4. Metodologia

Para el desarrollo del presente proyecto se partié de la identificacién del tipo de problema a abordar. De
acuerdo a la revision de la literatura realizada anteriormente, este es una variante del problema VRPTW con
flota heterogénea y con demanda de entrega y recogida simultdnea en cada uno de los nodos (VRPSPD), el
cual busca reducir el consumo de combustible de los camiones junto con las emisiones de CO2 (GVRP). En



consecuencia, se trata de un problema NP-Hard que requiere de métodos heuristicos y metaheuristicos para
encontrar una solucién factible (Suarez-Chilma et al.,2018)

A partir de esto, se hizo la recopilacién de datos para el disefio de técnicas de solucién del problema y
posteriormente se plantearon diferentes instancias de prueba para medir los resultados obtenidos.

4.1 Recopilacion de datos

Los datos utilizados en los diferentes parametros para el desarrollo de las soluciones propuestas fueron
tomados de un caso de estudio realizado en la empresa Totto por la Pontificia Universidad Javeriana.

4.1.1 Nodos

i. Demanda: la demanda estd presentada en cajas de entrega y recogida que debe ser satisfecha en el
ruteo y sujeto a las restricciones del problema. Cada caja tiene un peso de 25 Kg.

ii. Ventanas de tiempo: cada cliente presenta un intervalo de tiempo en el cual se deberia realizar el
cargue y/o descargue de la demanda.

iii. Tipos de clientes: se establecen dos tipos de clientes: (1) Criticos, (2) No criticos, donde los primeros
tienen prioridad en el cumplimiento de su ventana de tiempo.

4.1.2 Caracterizacién de la flota

Actualmente la empresa Totto cuenta con 17 camiones Chevrolet, de los cuales 10 son modelo NHR y
7 modelo NPR. A partir de la ficha técnica de los vehiculos se determind su capacidad de carga en cajas y de
acuerdo a esta fueron clasificados en dos categorias diferentes: camiones tipo 1 y camiones tipo 2, donde los
camiones tipo 1 son aquellos que poseen una capacidad de almacenaje inferior a los 2220 Kg (NHR), y los
camiones tipo 2 tienen una capacidad entre 2220 Kg y 4800 Kg (NPR). A continuacién, se muestran las
especificaciones de cada camidn que fueron usados para el calculo de la FCR:

Tipo de camion  Velocidad del motor Desplazamiento del motor ~ Peso del camion Area frontal
1 46,66 rps 2999 cc 1882 Kg 5,5224 m3
2 43,33 rps 5193 cc 2718 Kg 7,0176 m3

Tabla 1. Especificaciones segln tipo de camién
4.1.3 Consumo de Combustible y Emisiones de CO2

La disminucion en el consumo de combustible puede reducir la emision de gases de efecto invernadero
(Xiao et al., 2012). Por lo tanto, incluir el consumo de combustible en el problema de enrutamiento tratado en
este proyecto es esencial. Para el calculo de la tasa de consumo de combustible se hizo uso de la FCR (Fuel
Consumption Rate) presentada en Fracenchesti et al., 2013 y usada por Xiao y Konak, 2016. Esta ecuacién esta
en funcion de la velocidad y la carga que lleva el vehiculo, ademas, tiene en consideracién parametros que
dependen del tipo de camidn y otros parametros que son independientes a este. A continuacion se muestra la
ecuacién de la FCR junto con la explicacién de cada uno de sus parametros:

FCR, = (f) + (kNeVv~1) + (

p * g * Cr * cosd + gCr » send (u + f))

1
2
)*O'S*Cd*A*p*” +(1000w£)

1
1000w€

La funcion FCR puede ser resumida como se presenta a continuacion:

FCRy, (v1f) =, v+ )’.Buv2 +y o« (p+f))

Donde: «,= (E) * (kNeV),y = (m}, B=05+«Cd+*A*pYya=g=*Crx*cosd+ glr xsend.

Esta funcion se compone de 3 partes, el primer término (e, v=1) es el mddulo del motor y es lineal en
el tiempo de viaje. El segundo término (yB,v?) es el modulo de velocidad, el cual es cuadratico y tiene en
cuenta la eficiencia del camién y el angulo de inclinacidn del terreno que para este caso se asume coOmo cero.
Por Gltimo, el tercer término (y « (u + f))) considera el peso vacio del camion y la carga, independiente del
tiempo de viaje y la velocidad.




Notacion Descripcion Valor

€ Eficiencia del tren del vehiculo 0.4
© Parametro de eficiencia motor diésel 0.9
k Factor friccion motor diésel (Kj/rev*L) 0.2
K Calor tipico combustible diésel (Kj/gr) 44
p Densidad del aire(kg/m”3) 1.2041
Cd Coeficiente de resistencia del aire 0.7
Cr Coeficiente de resistencia del rodaje 0.01
\Y Desplazamiento del motor (L) 5
Ne Velocidad del motor (rev/seg) 33
A Avrea frontal (m"2) *1

g Constante gravitacional (m/s"2) 9.81
vl Peso vacio del vehiculo (kg) *1

€ Radio gasolina a aire *1

v Velocidad (Km/h) *2

f Carga del camion (Kg) *2
) Angulo de inclinacion del terreno *2

Tabla 2. Pardmetros de la funcion objetivo

Posteriormente, para obtener la taza de emisiones de CO2, la FCR es multiplicada por una razén de
emisiones de CO2 (C,), la cual se obtiene a partir del valor promedio de emisiones por litro de Diesel
consumido por vehiculo (2,68 Kg/L), y con la densidad de este combustible se hace la conversion para obtener
los Kg de CO2 generados por el vehiculo (Pinto y Oliver, 2008). Para este caso, por tratarse de camiones de
carga liviana y con caracteristicas similares, la razén de emisiones para los dos tipos de camion definidos
anteriormente es de 3,15 Kg.

4.1.4 Funcién de Velocidad
Las velocidades utilizadas para el caso aplicado se obtuvieron a partir de un analisis de velocidad

promedio mensual realizado por la Secretaria Distrital de Movilidad. Se tomaron las velocidades promedio
mensuales del 2019 (Enero-Abril) y a partir de estas se sacd la velocidad promedio en cada franja horaria.

Hora Enero Febrero Marzo Abril Velocidad (km/h)
7 26,7 37,4 46,7 44,7 38,9
8 26,5 50,3 51,8 50,1 44,7
9 26,0 52,2 51,0 49,5 447
10 25,5 50,2 49,9 51,0 442
11 25,2 49,4 47,0 48,1 42,4
12 24,4 47,0 44,5 46,6 40,6
13 25,7 45,7 42,8 42,5 39,2
14 25,7 39,9 37,8 33,9 34,3
15 26,5 36,9 37,4 37,9 34,7
16 26,2 40,4 39,6 39,9 36,5
17 26,3 40,1 33,3 40,5 35,1
18 23,4 36,6 28,0 35,8 31,0
19 25,2 37,8 29,8 34,4 31,8
20 27,6 38,4 29,1 33,5 32,2

Tabla 3. Velocidades

4.2 Modelo de programacion lineal para el problema deterministico

El problema de ruteo con consideraciones ambientales fue abordado mediante un modelo de
programacion lineal basado en el estudio de Xiao y Konak, 2016. En este modelo se tienen en cuenta
diferentes variantes del VRP como lo son las ventanas de tiempo, vehiculos con capacidades heterogéneas y
aspectos ambientales para reducir el CO2. Para el presente estudio, se agregd al modelo la entrega y recogida
simultanea de productos, asi mismo, se hicieron variaciones en el cumplimiento de las ventanas de tiempo.
Inicialmente se buscaba atender a todos los clientes dentro de sus franjas horarias estipuladas, posteriormente
esta restriccion fue relajada y solo los clientes criticos debian cumplir estrictamente con su ventana de tiempo.

1 Los datos varian de acuerdo con el tipo del camidn.
2 Los datos son variables.



Estas adaptaciones se hicieron con la finalidad de poder cumplir con las condiciones del problema actual y
obtener una solucidn factible.

Para el modelamiento del problema se consideraron los siguientes conjuntos, parametros y variables de

decision:

Conjuntos
Notacion Descripcion
N:{1....N} Conjunto de Nodos
H:{1...H} Conjunto de Vehiculos
U:{1...U} Conjunto de Tipos de Vehiculos

Parametros
Notacion Descripcion
cap Capacidad del vehiculo [h]
disti Distancia entre los nodos [i][j]
Hingy Hora de disponibilidad del vehiculo [h]
NumCayn Numero de identificacion del vehiculo [h]
Wihiiu Parametro binario que indica si el vehiculo [h] es tipo [u]
demEn(j Demanda de entrega del nodo [i]
demRnp; Demanda de recogida del nodoli]
TieN Tiempo de demora de servicio en el nodo [i]
VtiempNii Hora de inicio de la ventana de tiempo para el nodo [i]
FVtiempN(j Hora de fin de la ventana de tiempo para el nodo [i]
Veritg) Parametro binario que indica si la ventana de tiempo del nodo [i] es critica
FCRu Razon de consumo de combustible para cada tipo de camion [u]
Cupu Factor conversor de consumo de combustible a emisiones de co2 el cada tipo de camion [u]
Velo Velocidad de la flota de vehiculos (Km/h)
M Valor muy grande (10"6)

Variables de Decision

Notacion Descripcion
Alfai Variable binaria que indica si el arco [i][j] es recorrido
Betayigjin Variable binaria que indica si el arco [i][j] es recorrido por el vehiculo [h]
Deiiiirng Variable continua que indica la distancia recorrida en el arco [i][j] por el vehiculo [h]
Al Variable continua que indica el tiempo de llegada al nodo [i]
Frittim Variable entera que indica la carga durante el recorrido [i][j] por el vehiculo [h]

Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo se define de la siguiente forma:

N

H U H
Min Co2 = Z Z Z (Cuy * FCRy, * deyjy * Wyy) + Z

v=1 (i,j) u=1

Alfa;; = Y1, Betyjp,

Alfa;j = Betyj

Y, Betyp, <1

Y, Betyyy, <1

Y Alfa; =1

YL Alfa; =1

Z?IEN; i=j Betijn = Z{VEN; 1j Betjin
Alfa;j + Alfaj; <1

1< 3N, Alfay H

IN

1<¥¥,Alfa;; < H

N U
Z Z (Cuu * fiju * distyj * Wy, * Phiu) D
i,j u=1

v(i,j) €N )
vV (i,j)EN,h € H 3)
Vh €H )
Vh €H (5)
Vi EN (6)
Vj EN @)
Vh €H,j EN’ (8)
Vv (i,j) EN ©

(10)

(11)



Wy * capHy 2 XiL, Y12, Betyj, * (demEN; — demRN; ) Vh eHu €U (12)

Alfa;; =0 V(i=j) EN (13)

L1 ZH=1(fijn = fiin) = (demEN; — demRN; ) vVjEeN (14)
fijn < (capHy * Betyj, ) V(i,j))EN, h €H (15)
fijn 20 v (i,j)EN,h €H (16)
Aiy = Aty + (22 4 TieN;) = (Betyyn — (1 — Betyjy ) * M) V(i,j))ENheH,i+] 17)
VtiempoN; < Ai; < FVtiempoN, Vj EN (18)
VtiempoN; < Ai; < FVtiempoN; VjEN,j=1 (19)

La ecuacion (1) corresponde a la funcidn objetivo, la cual busca minimizar las emisiones de CO2 de los
vehiculos utilizados. Esta se compone de dos partes, la primera considera las emisiones generadas por el peso
del vehiculo y la segunda las emisiones generadas por la carga variable a lo largo del recorrido. Las ecuaciones
(2) a la (8) delimitan las condiciones de ruteo. La restriccion 2 asegura que si un arco es recorrido, solo un
vehiculo sea asignado a ese arco, mientras que la restriccion 3 asegura que si un arco no se recorre, ningin
camién sea asignado a ese arco. La restriccion 4 garantiza que cada vehiculo salga del centro de distribucion
(CD) a cualquier nodo maximo una vez, y esta relacionada con la restriccién 5 que asegura que cada vehiculo
regrese al CD Unicamente al finalizar su recorrido. Las restricciones 6 y 7 son de balance e impiden que cada
nodo sea visitado mas de una vez, finalmente, la restriccion 8 asegura que cada vehiculo entre y salga del
mismo nodo.

Las ecuaciones (9) a la (16) garantizan la factibilidad del modelo. La restriccion 9 asegura que un arco
pueda ser recorrido maximo una vez en un solo sentido. Las restricciones 10 y 11 delimitan el nimero de rutas
que salen y regresan al centro de distribucidn, garantizando que estas sean igual al nimero de camiones
utilizados. La restriccion 12 asegura que la demanda de todos los nodos que visita el camidn no sea mayor a su
capacidad maxima, y la 13 que no existan arcos no factibles. La restriccion 14 asegura que la demanda de
todos los nodos sea satisfecha, ademas, ayuda a eliminar sub-tours que se puedan presentar en la ruta. La
restriccion 15 limita la carga del vehiculo a su capacidad maxima e impide que se visite un nodo si su demanda
sobrepasa el cupo disponible del camién. Finalmente, la restriccion 16 permite calcular la hora de atencién de
cada nodo y la 17 condiciona la hora de inicio de la ruta de acuerdo a la disponibilidad del vehiculo. La
ecuacién 18 restringe el tiempo de llegada al CD y por utlimo, la restriccién 19 garantiza el cumplimiento de
las ventanas de tiempo.

4.3 Técnicas de solucion

Para el ruteo del presente trabajo se desarrollaron tres (3) algoritmos diferentes: una heuristica propia,
un algoritmo tabu, y un algoritmo genético. Asi mismo, con la finalidad de evaluar el impacto que tiene el
cumplimiento de las ventanas de tiempo en las emisiones de CO2, se decidié implementar ambos escenarios en
la heuristica propia y en el algoritmo tabd. Para el caso del genético, las ventanas de tiempo no se tuvieron en
cuenta dado que restringian significativamente el problema y limitaban la generacion de soluciones factibles.

4.3.1 Heuristica propia

Para solucionar el problema se desarrollaron dos heuristicas propias, una donde se prioriza el
cumplimiento de la entrega y recogida de la demanda dentro de la ventana de tiempo de cada uno de los
clientes, y otra donde se busca disminuir la distancia recorrida a la vez que se cumple con las restricciones del
problema. A continuacion se presenta el pseudocddigo para cada una de las heuristicas planteadas:

Heuristica Propia Considerando Ventanas de Tiempo

Entradas: Conjunto de camiones C, conjunto de clientes N, conjunto de restricciones.
Salidas: Solucion del problema

1. Seleccionar un cliente n € N

2. Repetir
3. Sin e N es critico Entonces
4, - Asignar n € N a la ruta de ¢ € C dentro de su ventana de tiempo

5. Hasta asignar todos los clientes criticos



6. Seleccionar un cliente n e N

7. Repetir

8. Si la hora de llegada de ¢ e C esta dentro de la ventana de tiempo de n € N Entonces
9. Sin e N cumple con las restricciones Entonces

0. - Asignarn e Nalarutadec e C

11. Hasta asignar todos los clientes
12. Calcular las emisiones de CO?2 de la solucion obtenida

Heuristica Propia Sin Considerar Ventanas de Tiempo
Entradas: Conjunto de camiones C, conjunto de clientes N, conjunto de restricciones.
Salidas: Rutas de los camiones
1. Repetir
2. Sin e N tiene una distancia menoran’ € N Y cumple todas las restricciones Entonces
—————— Seleccionar un camiénc € C
Si ¢ € C puede atender el cliente n € N Entonces
—————— Asignar el clienten e Nenlarutac e C
Sino
—————— Evaluar siguiente camion

Sino

. Evaluar el siguiente clienten e N

10. Hasta asignar todos los clientes que se deban atender
11. Calcular las emisiones de CO? de la solucidn obtenida

©ooNO U~ W

4.3.2 Algoritmo Tabu

El algoritmo tabu planteado en el presente proyecto es similar al propuesto por Shi, et al 2018. A
continuacion se explica el disefio del algoritmo:

i. Solucién inicial: se tomaron las soluciones encontradas en las heuristicas propias como la solucién
inicial del tabd. Para el caso del tabu sin ventanas de tiempo se tomé como solucién inicial la heuristica propia
sin ventanas de tiempo, mientras que para el tabl con ventanas de tiempo se tomd como solucidn inicial la
heuristica propia con consideracion de ventanas de tiempo.

Cl c2 C3 Cc4 5 C6 c7

1 1 1 1 1 1 1
5 10 13 9 16
8 11 2 6 14 14 20
17 12 1 19 1 15 1
18 1 1 1
1

Imagen 1. Solucidn inicial del tabu

ii. Vecindario: en cada iteracion se hace un intercambio entre dos clientes, los cuales pueden
pertenecer a una misma ruta o a diferentes rutas.




Cl C1
1 1 Cl C3 Cl c3
1 1 1 1
7| [ s 7 5 | 7 8
187 187 . 2 = 2
17 1 17 1
18 | L7 18 18
1 1 1 1
Imagen 2. Cambio en la misma ruta Imagen 3. Cambio entre rutas diferentes

iii. Lista Tabu: se cuenta con una matriz donde se guardan los cambios realizados y ademas se indica

que ese cambio debe permanecer fijo durante n iteraciones.

MATRIZ DE SOLUCIONES

S.N.

Imagen 4. Lista tabu

iv. Criterio de aspiracién: para el caso del tab( con ventanas de tiempo, el cambio se tiene en cuenta

cuando la funcién objetivo es menor a la mejor solucién encontrada hasta el momento y ademas, el nimero de
ventanas de tiempo cumplidas es igual 0 mayor al que ya se tenia. Para el caso del tabu sin ventanas de tiempo,

solo se tiene como criterio de aspiracion el valor de la funcion objetivo.

A continuacion se muestra el pseudocodigo de los algoritmos:

Tabu sin Ventanas de Tiempo

Algoritmo 1: Aplicacién de la heuristica Tabu a la solucion obtenida

Entradas: Conjunto de camiones C, conjunto de clientes N, conjunto de restricciones, solucidn final.
Salidas: Solucion Tabu

1. Repetir

2. Repetir

3. Seleccion de un par de clientesn e Nyn’ e N
3. Sin e N<>n’ e N Entonces

4. e Intercambiar las posiciones de ny n’

5. Sino

6. - Continuar con el siguiente cliente n’ € N
7. Hasta Intercambiar todos los clientes

8. Evaluar la factibilidad de la soluciones

9. Si la solucidn es factible Entonces

10. Si FO solucidén nueva < FO solucidn actual Entonces
I Guardar la solucién

12. Hasta Completar las iteraciones Tabu




Tabu con Ventanas de Tiempo
Algoritmo 1: Aplicacion de la heuristica Tabu a la solucién obtenida

Entradas: Conjunto de camiones C, conjunto de clientes N, conjunto de restricciones.
Salidas: Solucion Tabu

1. Repetir

2. Repetir

3. Seleccion de un par de clientesn e Nyn’ e N

3. Sin e N<>n’ e N Entonces

4. e Intercambiar las posiciones de ny n’

5. Sino

6. e Continuar con el siguiente cliente n” € N

7. Hasta Intercambiar todos los clientes

8. Evaluar la factibilidad de la solucién

9. Si la solucioén es factible Entonces

10. Si FO solucion nueva < FO solucién actual Entonces
11. Si V.T cumplidas >= V.T solucion actual Entonces
2. - Guardar la solucion

13. Hasta Completar las soluciones Tabu

4.3.3 Algoritmo genético

El algoritmo genético desarrollado en el presente trabajo es similar al que proponen Da costa et al,.
2018. A continuacion se explica el disefio del algoritmo:

i. Poblacidn inicial: para la inicializacion se crea una poblacién inicial (G,,) la cual se construye a partir
de la seleccion aleatoria de los clientes que van a conformar cada una de las rutas de los camiones.

G4

' 7 1 5 10 13 9 16
p
—~ 8 n |2 |e 4 14 |20
a2 |6y
- 17 12 1 19 1 15 1
G6
)
&) 18 1 1 1

Imagen 5. Poblacién inicial algoritmo genético

ii. Evaluacién de la funcion fitness: en cada una de las poblaciones generadas se evalud la funcién
objetivo de emisiones de CO2 y se clasificaron en orden creciente. Para este algoritmo no se permiten
poblaciones con la misma funcién objetivo.

| Poblacién | CO2 Poblacién | CO2

Gl 85,074 G2 83,976
G2 83,976 GS 84,321
G3 91,234 Gl 85,074
| G 88,453 Ordenar G6 85,743
G5 84,321 Gg 86,674
G6 85,743 G4 88,453
G7 90,435 G7 90,435
G8 86,6745 a3 91,234

Imagen 6. Evaluacion de la funcién fitness



iii. Tipo de seleccién: inicialmente, se selecciond el 10% de las mejores funciones fitness como padres

(elitismo), posteriormente se hizo un torneo binario entre las poblaciones restantes para determinar los que
iban a ser padres.

@l vs @' Padrg > Gs

90,43 £4.32

Imagen 7. Seleccién de padres por torneo binario

iv. Generacion de hijos: en el presente trabajo el cruce se hace Unicamente entre los genes (G) que
fueron clasificados como padres en el paso anterior y entre camiones iguales. Por ejemplo, se seleccionan dos
padres (P1, P2) y el cruce se hace entre el camion 1 del padre 1 con el camion 1 del padre 2, y asi con cada uno
de los camiones. El cruce ademas esta delimitado por un punto de corte, el cual determina los nodos que van a
ser intercambiados, para este caso se establecié como 3 el punto de corte.

Punto de Corte

PL|S |3 |7 |5 |8 |2 [1 |4 |6
P21 |2 |8 |3 |7 |4 |6 |5 ]9

H1|1 |2 |8 |5 |8
H2|{S |3 |7 |3 |7 |4 |6 |5 ]9

(=]
[y
Iy
[=)]

Imagen 8. Cruce para la generacion de hijos

Eliminacidn de valores repetidos

(Hi[1[2 s [s[sJ2]1]a]6 | [H2]s [3[7[3]7[al6 59|

(H1]1[2]8[s5[7[3[9]a]6] (H2]9 [3 ]7[2]8fa]6]s[1]

Imagen 9. Eliminacion de valores repetidos en los hijos
v. Mejoramiento de la solucion: para mejorar las soluciones obtenidas a partir del cruce se aplico una

busqueda local con el fin de generar cambios dentro de las rutas buscando encontrar mejores soluciones y
reducir la funcién objetivo.

vi. Criterio de parada: el algoritmo genético se detiene cuando alcanza un ndmero maximo de
descendientes exitosos (a) o cuando alcanza un nimero méximo de descendientes sin mejorar la solucion ().

El pseudocddigo del GA se muestra a continuacion:

Algoritmo Genético

Entradas: Conjunto de camiones C, conjunto de clientes N, conjunto de restricciones.
Salidas: solucion del problema

1. Inicializacionde g e Geng=1

2. Repetir

3. Generar un cliente n € N de manera aleatoria

4. Evaluar las restricciones del problema asignando el cliente n € N al camiénc € C
5. Repetir

6. Sin e N cumple con las restricciones Entonces

7 e Asignarn e Nalarutadec € C



8. Sino

9. Generar un cliente n € N de manera aleatoria
10. Hasta asignar todos los clientes que se deban atender
11. g=g+1

12. Hasta obtener la poblacién inicial G

13. Célculo de las emisiones CO? para cada poblacion g € G
14. Inicializaciondep e Penp=1

15. Seleccionar un par de padres p, p” € P

16. Repetir

17. Si fitness(p) < fitness(p’) Entonces

18. - Solucién(p)=padre

19. Hasta evaluar todos los posibles padres

20. Repetir

21, Seleccion de un par de padre p, p” € P

22. Intercambiar cliente ¢ € C, asignado a la solucion p € P, con el cliente ¢’ € C, asignado a la solucién
p eP

23. Evaluar factibilidad del cambio

24. Si cambio es factible Y tiene un mejor fitness Entonces
25. - Solucidnhijo(h) = cambio

26. h=h+1

27. Hasta obtener el nimero de soluciones hijo H

28. Repetir

29. Seleccion de una solucién hijoh e H

30. Aplicar vecino mas cercano a las rutas

3. - Recalculo de la EmisionCO?(h)

32. h=h+1

33. Hasta realizar el mejoramiento de la solucion en el 5% de las soluciones hijoh € H
34. Buscar la mejor funcién fitness entre las soluciones mutadas

4.4 Técnica de comparacion

Se definieron diferentes instancias que permitieran contrastar el rendimiento de las soluciones. En cada
una de estas se variaba el nimero de clientes a atender, el nimero de camiones disponibles, y para cada
instancia se evaluaron diferentes velocidades constantes que iban desde los 20 km/h hasta los 70 km/h. Los
escenarios reducidos se crearon con la finalidad de poder contrastar los resultados de las técnicas de solucion
con el modelo lineal, mientras que las instancias medianas y grandes se crearon como una aproximacion al
caso de la vida real para asi poder analizar su desempefio.

Instancias
Pequena Mediana Grande
Nodos 5 10 15 20 25 35 50 75 100
Camiones 3 3 3 7 7 10 10 17 17

Tabla 4. Instancias
5.Componente de disefio
5.1 Declaracion de Disefio

En el presente trabajo de grado se disefié una técnica de solucién para el problema de ruteo de los
vehiculos para el caso de la empresa Totto ubicada en Bogotd D.C., teniendo en cuenta consideraciones
ambientales junto con ventanas de tiempo y flota heterogénea. La finalidad del estudio es evaluar el
desempefio del ruteo al tener en cuenta las emisiones de CO2 de los vehiculos y su impacto en las decisiones
operativas de la organizacion en estudio.

5.2 Requerimientos de desempefio

i. Latécnica de solucién debe determinar diariamente:
e Los camiones a utilizar.



e Lahora de inicio de cada camion.
e Laasignacion de clientes a cada camidn y el orden de entrega y recogida de la demanda.
e El tiempo de espera de cada camion en cada punto de venta antes de iniciar el proceso de
cargue o descargue.
o Eltiempo de viaje de cada ruta.
e Las emisiones de CO2.
ii. Los algoritmos disefiados deben ser flexibles a cambios en la entrada de parametros.
iii. Los algoritmos disefiados deben obtener soluciones factibles de acuerdo con los requerimientos del
problema.

5.3 Restricciones

i Atencion de los clientes: cada cliente debe ser visitado Unicamente por un vehiculo, en caso de que el
cliente tenga demanda de recogida esta debe ser satisfecha en la misma ruta de entrega.

ii.  Satisfaccion de la demanda de los clientes: debe satisfacerse tanto la demanda de entrega como la
demanda de recogida de cada cliente en la solucion obtenida. Ademaés, se debe garantizar que los
clientes que no tengan demanda no sean visitados.

iii. Capacidad de atencién: los vehiculos no pueden operar después de las 6 de la tarde. Para las
instancias con velocidades reducidas esta restriccion se tuvo que relajar para poder obtener una solucién
factible en donde se atendieran a todos los clientes.

iv.  Ruteo: todos los camiones deben salir del centro de distribucién y volver a este al finalizar la ruta.

V. Supuestos:

e Se supone la recoleccion y entrega de un solo tipo de producto, sin considerar los
diferentes tipos de referencias que maneja Totto.

e No se tiene en consideracion el trafico vehicular en tiempo real, fallas en los vehiculos y
condiciones climaticas de la ciudad de Bogota D.C.

e No se tiene en cuenta el &ngulo de inclinacidn del terreno, se asume terreno plano para
todas las rutas.

6. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados que responden a cada uno de los objetivos planteados.
Inicialmente, se muestran los resultados del modelo de programacion lineal y su comparacion con las técnicas
de solucion al correr las instancias con velocidad constante. Posteriormente, se exponen los resultados
obtenidos por las técnicas de solucion para la instancia real (100 nodos) y con velocidad variable en los
diferentes periodos de tiempo. Finalmente, se muestran las ventajas de implementar una técnica de solucion
teniendo en cuenta consideraciones ambientales con respecto a la situacion actual.

6.1 Resultados del modelo matematico

El modelo matematico se ejecuto en el software Visual Studio de la mano de la herramienta Cplex. Para
las instancias pequefias no fue necesario emplear un criterio de parada debido a que el tiempo de ejecucion fue
menor a 3 minutos, por lo que fue posible encontrar una solucion optima global. Para las instancias medianas y
grandes fue necesario utilizar un criterio de parada debido a que el tiempo de ejecucion era muy extenso. Para
el presente estudio se utilizd6 como criterio de parada un tiempo de ejecucion limite de 2 horas. En
consecuencia, para estos casos se encontr6 una solucién factible pero no se garantiza que sea la éptima.

Para ejemplificar el desempefio del modelo se presenta la grafica 1y 2. La grafica 1 compara el tiempo
computacional vs nodos, mientras que la segunda grafica contrasta el resultado de la funcion objetivo a medida
que va aumentando el nimero de nodos y por ende, el tiempo de ejecucion.
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La gréafica 1 demuestra que el tiempo de ejecucion del problema es directamente proporcional al tamafio
de las instancias, a medida que aumenta el nimero de nodos, el tiempo de ejecucion también es mayor. Por
otro lado, la gréfica 2 evidencia que, el porcentaje de exploracion es inversamente proporcional al nimero de
clientes e influye en el resultado de la funcién objetivo obtenida. Es decir, que al utilizar instancias pequefias
se va a obtener una solucion dptima en un tiempo reducido, mientras que al implementar instancias medianas o
grandes el porcentaje de exploracién va a ir disminuyendo obteniendo soluciones cercanas al 6ptimo en un
tiempo de ejecucidn alto.

De acuerdo a Suarez-Chilma et al., (2018), el vehiculo tiene un mayor consumo de combustible a
menores velocidades, se reduce cuando se emplean velocidades medias y se vuelve a incrementar al aumentar
la velocidad. Asi mismo, Posada y Gonzalez 2019 afirman que, las menores emisiones de CO2 se obtienen
cuando el vehiculo anda a una velocidad entre los 40 km/h y 60 km/h. Con la finalidad de contrastar la calidad
de los datos obtenidos en el modelo, se presenta la grafica 3 y 4. La grafica 3 compara el consumo de
combustible Diesel (FCR) para cada tipo de camion cuando estos no llevan carga a medida que varia la
velocidad de viaje, y la gréfica 4 muestra los kg de CO2 a medida que aumenta la velocidad de la ruta.
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Gréfica 4. Emisiones de Co2 vs Velocidad

En la gréfica 3 se puede observar que el camién tipo 1 (NPR) presenta mejores resultados que el camion
tipo 2 (NHRp), lo cual se le atribuye principalmente al peso bruto de cada uno de estos. Con este resultado, en
las técnicas de solucion implementadas se buscé maximizar el uso de los camiones tipo 1 para encontrar
mejores resultados en la funcion objetivo. Por otro lado, la grafica 4 muestra que las menores emisiones de
CO2 se generan cuando el vehiculo anda a una velocidad equivalente a 50 km/h para todas las instancias de
prueba realizadas. Con los resultados obtenidos y expuestos en estas graficas, se puede comprobar la calidad
de los resultados al presentar el Opmismpo comportamiento que exponen Suarez-Chilma et al., (2018) y
corroborar la afirmacion de Posada y Gonzalez, 2019.

Por otro lado, se corrieron las diferentes instancias para analizar los resultados de CO2 al tener en
cuenta la restriccion de las ventanas de tiempo para todos los clientes, y al tenerla solo para los clientes
criticos. Sin embargo, a partir de la instancia de 15 clientes toco hacer flexible la restriccion dado que el
programa no encontraba una solucion factible. En la gréfica 4 se contrastan los resultados del CO2 para ambos
escenarios en la instancia de 10 clientes.
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Como se puede observar en la grafica 5, para las velocidades inferiores a 40 km/h existe una diferencia
en el resultado obtenido de las emisiones de CO2 al considerar las ventanas de tiempo de los clientes y al no
tenerlas en cuenta, siendo el segundo escenario el que genera el mejor resultado. Esto se la atribuye al hecho
de que al ser las ventanas de tiempo flexibles, el programa tiene mas opciones de generar rutas que generen
menores emisiones de CO2. Por otro lado, a partir de la velocidad de 40 km/h se comienza a obtener el mismo
resultado en la funcion objetivo para ambos escenarios. Al emplear velocidades altas, el camion esta en la
capacidad de realizar el mismo recorrido sin incumplir con las ventanas de tiempo, la diferencia radica en el
tiempo de espera que debe hacer el vehiculo en cada nodo para poder atenderlos dentro de la franja horaria
estipulada.

6.2 Resultados del modelo de programacion lineal y técnicas de solucion con velocidad constante

La tabla 5 compara los resultados alcanzados en el modelo matematico con las técnicas de solucién
considerando ventanas de tiempo para todos los nodos, mientras que la tabla 8 compara los resultados
considerando ventanas de tiempo Unicamente de los clientes criticos. Se contrastan las emisiones de CO2 en
kilogramos y el tiempo computacional en segundos (T) para ambos casos, ademas, los resultados expuestos
corresponden a la mejor funcion objetivo obtenida entre las diferentes velocidades utilizadas para cada una de
las instancias.

Asi mismo, para cada una de las instancias se calcul6 la diferencia porcentual entre los resultados como
se muestra a continuacion:

Resultado Técnica de Solucion — Resultado Modelo Matematico

A% = —
Resultado Modelo Matematico



Modelo Heuristica Tabu

Co2 T Vel Co2 T Vel Co2 T Vel
N=5, U=3 16,844 1,82 50 16,844 0,336 50 16,844 0,382 50
N=10, U=3 43,057 1,82 50 57,599 0,391 50 50,838 0,586 50
N=15, U,=3 81,034 9,04 NA 111,095 0,383 50 82,854 0,898 50
N=20, U,=7 133,845 7200 NA 135,700 0,422 50 127,412 1,969 50
N=25, U=7 159,366 7200 NA 146,792 0,315 50 146,792 3,055 50
N=35, U=7 280,401 7200 NA 262,400 0,336 40 262,400 8,094 40
N=50, U=10 N.A. N.A. NA 346,719 0,457 50 346,719 23,055 50
N=75, U=17 N.A. N.A. NA 538,990 0,469 40 538,990 77,848 40
N=100, U=17 N.A. N.A. NA 725,959 0,836 40 725,959 199,242 40

Tabla 5. Resultados del Modelo Matematico vs Técnicas de solucién Considerando Ventanas de Tiempo

Mo? vs Heu* Mo vs Tab Heu vs Tabu
0,00% 0,00% 0,00%
33,77% 18,07% -11,74%
37:10% 2,25% -25,42%
1,39% -4,81% -6,11%
-7,89% -7,89% 0,00%
-6,42% -6,42% 0,00%

9,66% 0,20% -4,81%

Tabla 6. Diferencia Porcentual entre el Modelo Matematico y las Técnicas de Solucién Con Ventanas de Tiempo

Debido a la caracterizacion del problema con ventanas de tiempo, solo fue posible encontrar resultados
factibles en el modelo matematico para las instancias de 5 nodos hasta la de 35 nodos, generando flexibilidad
en la restriccion de las ventanas de tiempo para lograr obtener una solucién factible. Como se puede observar,
en la primera instancia el algoritmo tabd y la heuristica obtuvieron el mismo resultado que el modelo, mientras
que para la instancia de 10 clientes se alcanzaron resultados con una diferencia porcentual de 33,77% y
18,07% respectivamente, Las instancias de 5, 10, 15y 20 clientes demuestran que para instancias pequefias el
algoritmo tabu alcanza mejores soluciones para el problema de ruteo con ventanas de tiempo que la heuristica
desarrollada por los autores, a partir de la quinta instancia la funcion objetivo encontrada entre ambos
algoritmos comienza a ser la misma.

Este comportamiento se le atribuye a las limitaciones que se le impusieron al criterio de aspiracion del
tabl. Dado que la heuristica encuentra muy buenas soluciones en cuanto al cumplimiento de ventanas de
tiempo, la posibilidad de encontrar nuevas rutas con mejores resultados en las emisiones de CO2 se vuelve
limitada. Para evidenciar esto, a continuacion se muestra la cantidad de clientes atendidos dentro de la ventana
de tiempo para cada instancia en la heuristica propia:

Clientes %
N=5, U=3 5 100%
N=10, U=3 10 100%
N=15, U=3 14 93%
N=20, U=7 18 90%
N=25, U=7 22 88%

3 Mo, Abreviacion modelo matematico
4 Heu, Abreviacién heuristica



N=35, U=7 30 86%
N=50, U=10 32 64%
N=75, U=17 50 67%
N=100, U=17 59 59%

Tabla 7. Nimero de Clientes Atendidos Dentro de la Ventana de Tiempo en la Heuristica Propia

Como se puede observar, el porcentaje de clientes atendidos dentro de la franja horaria en las
soluciones encontradas con la heuristica propia con ventanas de tiempo oscila entre 59% y 100%, reduciéndose
a medida que aumenta el nimero de clientes a atender.

Modelo Heuristica Tabu Genético

Co2 T Vel Co2 T Vel Co2 T Vel Co2 T Vel
N=5, U=3 16,844 182 50 16,844 0,371 50 16,844 0,441 50 16,844 10,375 50
N=10, U=3 43,057 3,03 50 57,599 0426 50 50,838 0,891 50 44,299 10,297 50
N=15, U,=3 65,977 10,59 50 96,095 0,418 50 67,854 1,828 50 71,847 10,898 50
N=20, U,=7 77,624 7200 50 105,701 0,457 50 97,412 4,578 50 85,074 12,242 50
N=25, U=7 92,310 7200 40 104,292 0,352 50 98,154 8,859 50 93,188 14,726 50
N=35, U=7 125,765 7200 50 223,779 0,402 60 183,906 23,969 60 124,073 23,343 50
N=50, U=10 189,135 7200 50 221,714 0,492 50 215,059 27,437 50 208,119 49,836 50
N=75, U=17 N.A. N.A.  NA 327,972 0,512 50 307,597 94,167 50 265,737 159,992 50
N=100, U=17 N.A. N.A.  NA 466,508 1,004 60 466,508 224,632 60 410,793 690,344 50

Tabla 8. Resultados del Modelo Matematico vs Técnicas de Solucion Sin Considerar Ventanas de Tiempo

Mo vs Heu Mo vs Tabu Mo vs Genético Heu vs Tabu _Heu vs Genético Tabu vs Genético
0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
33,77% 18,07% 2,88% -11,74% -23,09% -12,86%
45,65% 2,84% 8,90% -29,39% -25,23% 5,88%
36,17% 25,49% 9,60% -7,84% -19,51% -12,67%
12,98% 6,33% 0,95% -5,89% -10,65% -5,06%
77,33% 46,23% -1,35% -17,82% -44,56% -32,53%
17,23% 13,71% -10,04% -3,00% -6,13% -3,23%
- - - -6,21% -18,98% -13,61%
- - - 0,00% -11,94% -11,94%
31,96% 16,10% 4,43% -9,10% -17,79% -9,56%

Tabla 9. Diferencia Porcentual entre el Modelo Matematico y las Técnicas de Solucién Sin Considerar Ventanas de Tiempo

Como se muestra en la tabla 9, la heuristica arroja una diferencia porcentual promedio con respecto al
modelo matematico de 31,96%, el agoritmo tabl de 16,10%, y el algoritmo genético de 4,43%. Esto demuestra
que la mejor técnica de solucion para el problema tratado en el presente proyecto es el algoritmo genético, el
cual arroja resultados confiables al estar tan cercano a las soluciones del modelo lineal y presentar mejores
resultados que las otras técnicas de solucidn. Se puede observar que con respecto a la heuristica presenta una
diferencia porcentual promedio de -17,79%, mientras que con el tabu la diferencia porcentual promedio es de -
9,56%. Por otro lado, al hacer la comparacion del genético con el modelo matematico se puede observar que,
el algoritmo alcanza mejores soluciones desde la instancia 6 (35 clientes) y el resultado es muy similar en la
instancia 5, donde se comienza a utilizar criterio de parada y el porcentaje de exploracion no es del 100%.

6.3 Resultados de la técnica de solucién para la situacién actual



En este apartado se analizan las emisiones de CO2 que genera Totto en un dia de operacion. Con base a
los resultados de la seccion 6.2 donde se demostr6 el buen desempefio del genético con respecto a las otras
técnicas de solucién, se decidié implementar este algoritmo en la situacidn actual para contrastar los resultados
y generar una solucion factible que permita minimizar las emisiones de CO2. Los datos utilizados fueron
suministrados por la empresa y se tiene en consideracion las siguientes variables:

e 79 nodos con demanda de entrega y recogida.
e 14 camiones: 10 NHR (tipo 1) y 4 NPR (tipo2).

Asi mismo, se hicieron diferentes supuestos para la ejecucion del programa:
e Eltiempo de carga y descarga se tomo igual a los utilizados en el caso de estudio realizado en
la empresa Totto por la Pontificia Universidad Javeriana.
e Seutilizaron las velocidades mostradas en la tabla 3 para cada uno de los periodos.
¢ No se tienen clientes criticos.

A continuacion se contrastan los resultados obtenidos en la situacidn actual con la solucion obtenida en
el genético en cuanto a kilogramos de CO2 generados, la cantidad de camiones utilizados (U), y la distancia
total recorrida en kilometros (Dist). Ademas, se tuvieron en cuenta dos escenarios: uno donde se busca utilizar
la mayor cantidad de vehiculos tipo 1 y solo usar camiones tipo 2 en caso de que se hayan agotado los
primeros y aun queden clientes por atender, y otro escenario donde no se condiciona al programa a usar
primero los camiones tipo 1 sino que el programa decide qué camiones utilizar.

Situacién Actual Esc. 1 Esc. 2
CO2 U Dist cO2 U Dist CO2 U Dist
389,0 14 1219,39 303,8 11 1086,8 41442 9 1132,2

Tabla 10. Resultados Situacion Actual vs Algoritmo Genético

Actual vs Esc.1 Actual vs Esc.2 Esc.1vs Esc. 2

CO2 U Dist CO2 U Dist CO2 U Dist
-21,90% -21,42% -10,87%  6,53% -35,71% -7,15% 26,69% -22,22% 4,17%

Tabla 11. Diferencia Porcentual Entre los Resultados de la Situacién Actual vs Algoritmo Genético

Los resultados de la tabla 11 muestran que, para el primer escenario, la solucién encontrada con el
algoritmo genético presenta una disminucidn porcentual de 21,90% en las emisiones de Co2 y de 21,42% en la
distancia recorrida. Asi mismo, se observa que la cantidad de vehiculos utilizados pasa de 14 a 11, de los
cuales el 91% son camiones tipo 1. Por otra parte, para el segundo escenario se evidencia un aumento del
6,53% en las emisiones de CO2 a pesar de que hay una reduccion en la distancia de 7,15%. Esto se debe a que
a pesar de que se disminuye la distancia de recorrido, el uso de los camiones tipo 2 es mas alto, y como se
demostrd en el apartado 6,1 (gréafica 5) estos generan una mayor cantidad de emisiones de CO2. Con base a lo
anterior, se puede afirmar que el escenario 1 genera una mejor solucién con respecto al escenario 2 en cuanto a
emisiones de CO2 vy distancia, a pesar de que con la utilizacion de los camiones no sucede lo mismo. La
mejora porcentual corresponde a 26,69% y 4,17% respectivamente.

La solucién desarrollada para el problema de ruteo no solo genera un impacto ambiental, esta a su vez
influye en otros aspectos como lo es el social, econdmico y comercial, a continuacion se muestra un cuadro
comparativo entre los beneficios para cada uno de los aspectos mencionados:

Ambiental | Econdmico | Social | Comercial




- Reduccion de las
emisiones de Co2 y
con ello neutralizar el
aporte de sus
operaciones al
cambio climatico.

-La reduccion de los vehiculos
utilizados disminuye los costos
asociados a su uso.

-Conocer los aspectos 0 puntos
del proceso operativo que
generan la mayor cantidad de
Co2 permite hacer mejoras en
los procesos y optimizar los
recursos.

-Al disminuir la
cantidad de vehiculos
que van a ser utilizados,
se genera una menor
congestion vehicular y
menor dafio en las vias
por la reducciéon de
vehiculos de carga
pesada.

-Mejor reputacion corporativa al
generar recordacion como una
empresa amigable con el medio
ambiente.

-Llegar al cliente verde.

-Atraer nuevos inversionistas.

-Se convierte en una ventaja
competitiva para la empresa.

Tabla 12. Beneficios de incorporar la técnica de solucién en diferentes aspectos.

7. Conclusiones y recomendaciones

El trabajo desarrollado representa un problema de ruteo de vehiculos en el cual se tienen en cuenta
ventanas de tiempo, flota heterogénea, demanda simultanea de entrega y recogida, y una variante que no ha
sido ampliamente detallada en la literatura, el factor ambiental. La funcién objetivo desarrollada busca
minimizar las emisiones de didxido de carbono (CO2) teniendo en consideracidn el peso del vehiculo, la carga
durante el trayecto recorrido, y el consumo de diésel promedio por vehiculo (FCR), factor clave para la
determinacion de emisiones contaminantes en funcion de la velocidad. Se hace una aproximacion a un caso
real de la ciudad de Bogota, y como resultado principal se obtiene un modelo matematico que permitio
resolver el problema de ruteo para instancias pequefias y medianas (hasta 50 clientes), y tres algoritmos
diferentes que pueden ser adaptados a la variabilidad de los datos.

Para evaluar el desempefio de las técnicas de solucion disefiadas se crearon diferentes instancias y
escenarios. Inicialmente, se hizo una comparacion entre los resultados obtenidos considerando las ventanas de
tiempo de todos los nodos y posteriormente teniendo en cuenta solo las de los clientes criticos. Como resultado
a este planteamineto se identificé que las emisiones de CO2 son mayores cuando se tiene en consideracion las
ventanas de tiempo, y se determind que la metaheuristica tabl es una técnica pertinente para el desarrollo de
soluciones al problema de VRPTW, dado que los resultados obtenidos presentan una diferencia porcentual
promedio de tan solo 9,04% con respecto al modelo matematico.

Posteriormente, se contrastaron los resultados del modelo con la heuristica y las metaheuristicas
disefiadas (tabl y genético) al considerar las ventanas de tiempo Unicamente para los clientes criticos,
obteniendo su viabilidad como técnicas de solucién para el problema tratado al presentar una diferencia
porcentual promedio con el modelo de 31,96%, 16,10% y 4,43% respectivamente. Asi mismo, se hizo una
comparacion entre los tres algoritmos para determinar cual proporcionaba una mejor solucién en cuanto a
reduccion de CO2. Al contrastar los datos obtenidos se observa que el algoritmo genético presenta un
desempefio superior en los resultados, posiblemente por su comportamiento y adaptacion en escenarios de
incertidumbre, caracteristicos del problema.

Finalmente, se determind, que el camion NHR (tipo 1) tiene una menor razén de emisiones que el
camion NPR (tipo 2), lo que se debe principalmente a su peso bruto. Con base a esto, la solucidn del genético
busca priorizar el uso de los camiones tipo 1 para asi obtener mejores resultados en las emisiones de CO2. En
relacion a esto, se hizo una comparacion entre la situacion actual (un dia de operacion de la empresa Totto) y
la solucion del genético, donde se obtuvo una diferencia porcentual del -21,90% en la funcion objetivo, y una
seleccidn y asignacion mas eficiente de los vehiculos y las rutas del objetivo propuesto.

Para futuros estudios se recomienda tratar el problema del GVRP considerando velocidades dindmicas.
En el presente trabajo las velocidades se tomaron como un parametro deterministico, sin embargo, hacer el
problema dindmico puede generar soluciones méas cercanas a la realidad.

8. Glosario

Heuristica: Conjunto de técnicas o métodos para resolver un problema obteniendo una solucidén cercana a la
Optima (Chen, Hay y Ke, 2001).



Metaheuristica: Método aproximado disefiado para resolver problemas dificiles de optimizacién combinatoria
mediante la aplicacion de un grupo de componentes heuristicos sobre una solucidn tentativa(Chen, Hay y Ke,
2001).

TSP: Problema que busca como solucion encontrar la secuencia de viajes Optima inicializando y finalizando
en el mismo punto (Eksioglu, Vural y Reisman, 2009).

PHIF: Método eficiente para la computacion del costo al introducir nuevos clientes dentro de la ruta existente
(Chen, Hay y Ke, 2001).

ANLS: Es un marco de busqueda local en donde varios algoritmos simples compiten para modificar la
solucidn actual (Pisinger y Ropke 2007).

MIP: Es un programa matematico mixto de optimizacion o factibilidad en el que algunas o todas las variables
estan restringidas a ser enteras (Karaman y Frazzoli, 2011).

DVRP: Variante del VRP clasico donde se busca encontrar un conjunto de rutas para atender a multiples
clientes con un costo de viaje total minimo, mientras que el tiempo de viaje entre un punto y otro puede variar
durante el proceso debido a factores como la congestion del trafico (Sabar, Bhaskar, Chung, Turky y Song,
2019).

VRPTW: Variante del VRP clasico donde se tienen en consideracion diferentes ventanas de tiempo
correspondientes a cada cliente, estos solo estan dispuestos a recibir el bien o servicio dentro de dichas
ventanas de tiempo (Pisinger y Ropke, 2007).

CVRP: Variante del VRP clasico donde se posee uno o varios vehiculos con capacidad limitada y constante
encargados de distribuir los productos segun la demanda de los clientes (Pisinger y Ropke, 2007).

SDVRP: Variante del VRP clasico donde se permite que un cliente pueda ser atendido por varios vehiculos si
el costo total se reduce, lo cual es importante si el tamafio de los pedidos excede la capacidad de un vehiculo
(Pisinger y Ropke, 2007).

OVRP: Variante del VRP clasico donde el o los vehiculos utilizados no deben volver al punto de partida, por
el contrario, es permitido finalizar el ruteo en el Gltimo cliente visitado (Pisinger y Ropke, 2007).

MDVRP: Variante del VRP clasico donde existen varios depdsitos (cada uno con una flota de vehiculos
independiente) que deben cumplir con la demanda de los clientes asignados a cada depdsito (Pisinger y Ropke,
2007).

GVRP: Variante del VRP clésico donde se tienen en cuenta consideraciones ambientales y se busca generar
una funcién objetivo enfocada en minimizar las emisiones generadas por los vehiculos (Poonthalir y
Nadarajan, 2018).
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