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Resumen: Los sistemas logisticos de las

organizaciones  requieren  operaciones
eficientes, orientadas no s6lo al uso
adecuado de los recursos, sino al
cumplimiento de los requisitos

organizacionales, legales y por supuesto del
cliente. Para Alpina S.A, multinacional lider,
en la fabricacion, distribucion y
comercializacion de productos de origen
lacteo, es de gran importancia, en su
operacion

logistica, garantizar el

cumplimiento de las actividades de
distribucién, que permitan el adecuado uso
de los recursos disponibles, buscando
cumplir con los acuerdos de servicio con
clientes. De alli, la necesidad de mejorar los
procesos de planeacién y control de la red de
distribucién secundaria, con el propdsito no
s6lo de alcanzar mayor eficiencia en la
utilizacion de los mismos sino del costo
operativo de la empresa.

Este trabajo busca proporcionar una
herramienta de apoyo a la programacion de
distribucion secundaria basada en el
algoritmo del vecino mas cercano con
aleatorizacion sesgada, donde los resultados
obtenidos muestran un aumento en la
ocupacion y disminucién en la necesidad de
vehiculos en los dias en que se realizo el

analisis.

Palabras clave: Ruteo de vehiculos; Ruteo con
ventanas de tiempo; Capacidad vehiculos,

Aleatorizacion sesgada.

The
require efficient

Abstract: logistics systems of the

organizations operations,
oriented not only to the appropriate use of the
resources, but also to the fulfillment of the
organizational, legal and customer
For Alpina SA, a

multinational, in the manufacture, distribution

requirements. leading
and marketing of products of dairy origin, it is
of great importance in its logistics operation, to
guarantee the fulfillment of distribution
activities, allowing the correct use of the
available resources. Hence, the need for
improving the planning and control processes of
the secondary distribution network, with the
purpose not only of achieving greater efficiency
in the use of them, but also in the operative cost
of the company.

This work seeks to provide a starting point to
improve the transportation planning process,
which allows the organization to meet the
demands of the customers, optimizing the use of
the fleet used in the region distribution of the
products, were the results obtained seem

promising.

Keywords: Vehicle routing problem; Time

Windows; Vehicle capacity, biased

randomization.
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1. INTRODUCCION

En las cadenas de suministro el transporte es uno de los eslabones mas dificil de tratar dada su
complejidad operacional generada por las diversas variables que intervienen en esta operacion.
Actualmente, la investigacion sobre este campo ha propuesto un sinfin de soluciones, las cuales
plantean metodologias basadas en herramientas formales como la investigacion de operaciones y
algoritmos aproximados que abarcan gran parte de los problemas que se presentan en un entorno de
operaciones. El problema de ruteo de vehiculos (Vehicle Routing Problem o VRP) y sus variantes,
son la base para representar y resolver las diversas problemaéticas que afrontan compafiias y cadenas
de suministros en la gestidn de las tareas de transporte. El VRP, en su versidn con restricciones de
capacidad, busca encontrar una serie de rutas cubiertas por una flota de vehiculos, generalmente de
capacidad homogénea para realizar la entrega de productos a los clientes, al menor costo total,

respetando la capacidad de cada uno de los vehiculos.

El presente trabajo se enfoca en la distribucion final de los productos de una empresa de consumo
masivo en Colombia, la cual actualmente realiza la programacién diaria de distribucién de una forma
empirica, generando asi ineficiencias operacionales. Al ser este un proceso que no esta estructurado
y que no tiene bases para desarrollarlo de una forma eficiente, plantear una solucion basada en
modelos formales de apoyo a la toma de decisiones, puede llegar a representar eficiencias que se
traduciran en beneficios econémicos. Para llegar a dicha propuesta, el paso mas importante es
entender el proceso actual de programacion de despacho en un centro de distribucion y de esta forma
determinar cuéales son las restricciones de la operacién y las caracteristicas de una solucion factible al
problema. Una vez conocido el proceso, se realiza una indagacion acerca de metodologias de solucion
avanzadas tanto en la literatura como en soluciones préacticas, para poder definir la herramienta mas
apropiada para dar solucion a la problematica encontrada. Por Gltimo, se propone un método de
solucion heuristico, basado en aleatorizacion sesgada, a la programacion de las rutas realizadas por
los vehiculos encargados de la distribucion secundaria. EI método propuesto es probado con datos
reales de la compafiia en estudio y se hace un comparativo entre lo ejecutado realmente en la
operacion de distribucion y la solucion dada por el proceso de planeacion planteado en busca de

determinar el impacto de la solucién propuesta.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Alpina S.A. es una multinacional productora de alimentos de origen lacteo, orientada a la satisfaccién
de las necesidades de alimentacion saludable de los hogares colombianos. Fundada en Colombia en
el aflo 1945, la marca incursiona en el mercado con la fabricacion de quesos, llegando a convertirse
hoy en dia, en una de las compafiias con mayor cobertura en el mercado nacional. Su propésito
superior es estar comprometida con crear un mundo de bienestar, alimentando todos los momentos
de la vida de sus consumidores, garantizando el desarrollo sostenible de Alpina con innovacion y
calidad, generando los retornos esperados, e impactando positivamente a sus grupos de interés
(Alpina Productos Alimenticios SA, 2018).

Figura#1: Mapa operacion Alpina Colombia

Actualmente, en el ambito operacional, la compafiia cuenta con seis (6) plantas de produccién
ubicadas en Sop0, Facatativa, Entrerrios, Caloto, Chinchina y Popayan, desde alli se realiza la
distribucion y comercializacion de los productos, a través, de seis (6) Centros de Distribucion
Nacional (CEDI Nacional), ubicados en cada una de las plantas principales y adicionalmente cuenta
con siete (7) Centros de Distribucion Regionales (CEDI Regionales), como se puede observar en la
Figura#l, los cuales se encargan de realizar la distribucion secundaria. Cuenta con una flota de 454
de vehiculos entre tracto camiones, remolques y camiones, para realizar la distribucion de sus

productos.



La operacion de distribucion se clasifica en dos grandes categorias, las cuales se detallan a

continuacion:

- DISTRIBUCION PRIMARIA: Se conoce como distribucion primaria a la realizada desde
los CEDI Nacionales hacia los CEDI Regionales y hacia algunos distribuidores autorizados
los cuales no tienen restricciones para recibir tracto camiones en sus instalaciones. Los

vehiculos utilizados para este tipo de distribucion son de 28 toneladas de capacidad.

- DISTRIBUCION SECUNDARIA: La distribucion secundaria se realiza con vehiculos de
capacidad de carga entre 2 y 7 toneladas, los cuales realizan las entregas desde los CEDI
Regionales a los clientes de sus zonas de influencia, lo que es conocido como entregas de

altima milla.

El presente trabajo se enfoca en la distribucién secundaria, la cual presenta mayores oportunidades
de mejora debido a las restricciones gque presenta, al ser una entrega a clientes dentro de ciudades y

de pedidos pequefios.

El costo logistico de distribucidon secundaria representa, para muchas empresas, un porcentaje
significativo dada la complejidad de realizar las entregas a cada uno de los clientes en las ciudades.
Adicional a la complejidad inherente a los problemas de programacion de rutas, en la operacion diaria
se pueden encontrar dificultades por congestion vehicular, localizacion de los clientes, tamafio de
pedido, zonas de circulacion prohibidas, estado de la malla vial, estilos de conduccion, entre otros.
En el afio 2017, el costo de la distribucion secundaria en los 7 CEDI Regionales de Alpina fue de
aproximadamente 40.000 MM COP, representando cerca del 28% del total del costo logistico, siendo
este uno de los mas altos para la empresa. El proceso de programacion de la distribucion se basa
principalmente en los conocimientos y destrezas de las personas encargadas, quienes en su mayoria
los han obtenido de manera empirica. Es claro que, ante cualquier cambio en la realidad del negocio
como ingreso de nuevos clientes, cambios drasticos en los patrones de demanda, entre otros, los
esquemas empiricos empiezan a fallar y puede incurrirse en ineficiencias operacionales que van desde
subutilizacion de la capacidad de los vehiculos, carga laboral descompensada en los equipos de
distribucion, hasta el incumplimiento de las ventanas de tiempo de recibo en clientes dando como
resultado venta perdida para la empresa. Actualmente, existen soluciones tecnoldgicas las cuales
ofrecen soluciones a dichos problemas; sin embargo, por el alto costo de las mismas no es posible

gue algunas empresas accedan a ellas o, por otro lado, las dejen rezagadas a un segundo plano, ya que
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no se considera una solucion estratégica para la empresa. Ademas, los motores de solucién
disponibles en dichas tecnologias no utilizan técnicas de ultima generacion en el proceso de
generacion de las soluciones al ruteo diario. Por tal motivo, la realizacion del presente trabajo surge
como una alternativa para aportar a la generacion de eficiencias operacionales en la programacion de

rutas de distribucion secundaria de Alpina.

Con base en el alto costo logistico en el que se estéd incurriendo para poder llegar al cliente, nace la
pregunta de investigacion del presente trabajo: ¢(COomo puede mejorarse la programacién diaria de
distribucion secundaria de Alpina mediante la implementacion de modelos de ruteo de vehiculos

basados en técnicas avanzadas de optimizacion?
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

- Desarrollar una herramienta de apoyo a la toma de decisiones que permita optimizar
la programacion de las rutas de los vehiculos de distribucion secundaria en una

empresa de consumo masivo.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Realizar una caracterizacion del proceso actual de distribucion secundaria y su
respectivo diagndstico.

- Disefiar e implementar un algoritmo de apoyo a la toma de decisiones en la
programacion de las rutas de los vehiculos de distribucion secundaria.

- Validar la herramienta propuesta mediante la realizacion de pruebas con datos
reales de la operacién de distribucién secundaria de la compaifiia.

- Evaluar los impactos que pueden generarse gracias a la implementacion de la

herramienta propuesta.
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4. JUSTIFICACION

La distribucién de productos en ciudades desarrolladas siempre ha sido un reto logistico para todas
las compafiias, las cuales siempre buscan la optimizacion de sus recursos. El costo de transporte es
uno de los mas altos en las empresas, 1o que ha conllevado a muchas de ellas a buscar otras compariias
gue se hagan cargo de esta operacion. En esta busqueda de hacer uso de los recursos de forma eficiente
ha llevado, desde la disciplina de la investigacién de operaciones, al desarrollo de modelos de
transporte. La distribucion urbana de productos se puede basar en el Problema de Ruteo de Vehiculos
(VRP por su sigla en inglés). EI VRP busca, como se dijo anteriormente, encontrar una serie de rutas
originadas en un depdsito central que permitan atender la demanda de todos los clientes a costo total
minimo. Como es obvio, la demanda total atendida por un vehiculo no puede superar la capacidad de
éste. En aplicaciones mas recientes, se han incorporado al VRP otros objetivos como la reduccion de
las emisiones generadas en la operacién de transporte o el balance de la carga laboral entre las distintas

rutas, entre otras.

Actualmente, Alpina SA no cuenta con un proceso estructurado para la programacion de la
distribucion de los vehiculos de distribucién secundaria, lo cual hace que éste sea ineficiente y
propenso a errores, ya que sustenta sus decisiones diarias en el conocimiento y experiencia de la
persona encargada de realizarlo. Lo anterior deriva en sobrecostos en la operacion logistica y alta
carga laboral en las tripulaciones de los vehiculos. Hasta los Gltimos afios se han comenzado a
implementar herramientas tecnoldgicas en el area de transporte, pero enfocadas en la distribucion de
productos entre CEDI Nacional a CEDI Regionales, la cual ya ha generado algunas eficiencias sin
embargo, la siguiente &rea a trabajar es la distribucién secundaria, la cual tiene complejidades distintas
a la distribucién primaria. Estas diferencias permiten realizar una aproximacion a proponer soluciones
aplicando metodologias que se vienen trabajando en la academia, los cuales permiten hacer frente a
los problemas de distribucidn, los cuales estan presentes en todas las compafiias que deban realizar

despacho de pedidos.

Este proyecto busca disefiar una herramienta eficiente de programacion de vehiculos de distribucion
secundaria, en el cual se tenga en cuenta la capacidad de los vehiculos y las ventanas horarias de
recibo en los clientes, explorando por medio de este proceso poder presentar ahorros efectivos tanto
en la gestion de los despachos, como cumplimiento de las entregas a los clientes. Cabe resaltar el area
de Transportes es la que mayor presupuesto asignado para la operacion de la compaiiia, por lo cual la

optimizacién de sus recursos podria representar grandes beneficios monetarios y de procesos.
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5. MARCO TEORICO

5.1 PROBLEMAS DE RUTEO DE VEHICULOS

El despacho de los productos en todas las empresas juega un papel importante en el costo de los
mismos y en la rentabilidad. Una de las formas mas comunes y acertadas de disminuir costos en esta
operacion, es usar los medios de transporte a maxima capacidad buscando el costo de transporte por
unidad sea minimo. Este uso efectivo de la capacidad de los vehiculos es una importante oportunidad
para la eficiencia de los sistemas de transporte urbano y reduccién de la congestion vehicular (Sun,
Veelenturf, Dabia, & Woensel, 2018), sin embargo se tienen otras variables de operacion, las cuales
no permiten en muchos casos cumplir este objetivo. Entre estas variables podemos encontrar horas
pico de transito, donde la velocidad promedio de desplazamiento se puede ver reducida, restricciones
de horario laboral de las tripulaciones, que no permiten que el vehiculo pueda realizar largos
trayectos, ventanas de recibo en clientes, las cuales casi siempre son las mismas y no permiten los
vehiculos lleven gran cantidad de pedidos, entre otras. Se han propuesto un gran nimero de soluciones
para dicho problema, las cuales estan Ilevando a las empresas a pensar de forma distinta su operacion
de transporte, encaminados a cumplir su objetivo primordial el cual siempre ha sido el de reduccién
de costos. Esta problematica real de la distribucién ha permitido identificar oportunidades de
mejoramiento en este campo y temas de estudio han surgido, como lo es el Problema de Ruteo de
Vehiculos (Vehicle Routing Problem VRP) introducido por Dantzing y Ramser en 1956. Este se basa
en cumplir la demanda de cierto nimero de clientes, con una flota homogénea y rutas con inicio en
un deposito en especifico, donde su objetivo es la optimizacion de las rutas reduciendo distancia
recorrida o costo de la misma (Jacek & Adam, 2016). Desde su complejidad, el VRP pertenece a la
categoria de problemas NP-Hard. Un problema es NP-Hard si no existen métodos exactos que puedan
resolverlo de manera Optima cualquier tamafio del problema. Para los problemas NP-Hard, los
métodos aproximados surgen como la alternativa mas apropiada para resolver problemas de tamafio
medio o grande (Lenstra & Kan, 1981), ya que el espacio de soluciones potenciales crece de forma
exponencial conforme los parametros del problema crecen (Grasas, Angel, Faulin, de Armas, &
Ramalhinho, 2017). Pese a esto, el VRP en su forma tradicional es una representacion bastante simple
de lo que ocurre en la realidad operacional de las actividades de distribucion de Gltima milla. En tal
sentido, el VRP clasico ha ido complementandose mediante el desarrollo de diversas variantes con el
objeto de tener representaciones mas cercanas de la realidad. En la figura#l, se puede apreciar la

representacion grafica del VRP y de una solucién al mismo.
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Figura#2: Ejemplo de un VRP (izquierda) y su resultado (derecha). (Mohammeda, y otros, 2017).

Entre las principales restricciones contempladas por las diversas variantes del VRP se pueden
encontrar: la capacidad de los vehiculos, las ventanas horarias de cada uno de los clientes, flotas
heterogéneas, por nombrar unos pocos. Estas restricciones, ademas de permitir representaciones mas
realistas, incrementan la complejidad del problema y por tanto la dificultad para encontrar buenas

soluciones. A continuacidn, se listan algunas de las principales variantes del VRP:

e VRP Asimétrico (AVRP): en esta variante el costo de ir del cliente i al cliente j no necesariamente
es igual al costo de ir del cliente j al cliente i. (Quintero Araujo, 2017)

e VRP con flota heterogénea (HVRP): en esta variante la flota estd compuesta por vehiculos de
diferentes capacidades y caracteristicas entre ellos. Por lo tanto, la demanda de los clientes
atendidos por un determinado vehiculo debe respetar su respectiva capacidad. (Quintero Aradjo,
2017)

¢ VRP con multiples depésitos (MDVRP): en esta variante se consideran diferentes depdsitos desde
los cuales se pueden atender los distintos clientes. Previo a la tarea de ruteo, es necesario que
cada cliente sea asignado a algun deposito desde el cual es atendido. (Quintero Aradjo, 2017)

e V/RP con entregas y recogidas (VRPPD): en esta variante los clientes pueden demandar producto
que les es enviado desde el depdsito o realizar devoluciones de productos. En el primer caso, la
tarea del vehiculo consiste en entregar producto, mientras que en el segundo se centra en recoger.
En todo momento de la ruta, se debe respetar la capacidad del vehiculo. (Quintero Aradjo, 2017)

e VRP con ventanas de tiempo (VRPTW): en esta situacion, cada cliente tiene un intervalo de
tiempo en el cual puede ser atendido. Llegar antes del inicio de dicho intervalo genera un tiempo

de espera mientras que llegar después del final implica soluciones no factibles. En algunos casos
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se puede flexibilizar la llegada tardia, es decir, se puede llegar tarde, pero se debe penalizar dicha
situacion. (Quintero Aradjo, 2017)

¢ VRP con entregas fraccionadas (VRPSD): la demanda de los clientes podria fraccionarse y ser
atendido por mas de un vehiculo, siempre que esta situacién genere menores costos que hacerlo
con un Unico vehiculo. (Quintero Aradjo, 2017)

¢ VRP con devoluciones (VRPB): en esta variante algunos clientes demandan producto (linehaul)
y otros regresan (backhaul). Todos los clientes que demandan producto deben ser atendidos en
primer lugar y, una vez el vehiculo se ha descargado completamente, se empiezan a atender

clientes que devuelven productos. (Quintero Aradjo, 2017)

En la ultima década, gracias al desarrollo de nuevos algoritmos de solucion y del incremento en la
potencia computacional, el interés de la comunidad cientifica se ha dirigido hacia variantes mas
realistas del VRP, las cuales se conocen como problemas enriquecidos de ruteo de vehiculos (Rich
VRP). Sin embargo, la definicion de lo que es un problema de ruteo enriquecido estd aun en
construccidn siendo la propuesta por Caceres-Cruz, Riera, & Angel (2014) una de las méas aceptadas.
Dicha definicion establece que: “Un problema enriquecido trata con funciones de optimizacion
realistas (y algunas veces multi-objetivo), incertidumbre y dinamismo combinados con una amplia
variedad de restricciones de la vida real, relacionas con tiempo y distancia, uso de flotas heterogéneas,
manejo de inventarios y programacion de produccion, aspectos ambientales y energéticos, entre

otros”.

Problema de Ruteo con Ventanas de Tiempo

El VRPTW es una de las muchas variantes del problema original de VRP, siendo una extension del
CVRP (Capacited Vehicle Routing Problem) y es considerado un problema NP-hard (Cordeau,
Desaulniers, Desrosiers, Solomon, & Soumis), donde el objetivo de esta versién es poder visitar a
todos los clientes disminuyendo la distancia recorrida y por ende los costos de operacion. En este
problema se tiene en cuenta una restriccion de ventanas horarias de recibo en clientes, las cuales son
horarios especificos donde se debe visitar cada uno de ellos. EI no cumplir con estos horarios significa
incumplimiento de los acuerdos de nivel de servicio y por ende venta perdida, es por ello que en
bastantes ocasiones los planes de distribucion se realizan tomando las rutas mas costosas siempre y
cuando se cumpla la ventana horaria sin tener en cuenta otras combinaciones posibles (Ticha, Absi,
Feillet, & Quilliot, 2017). Existen operaciones donde se tienen ventanas rigidas de atencién o

intervalos de tiempo, dando como resultado en el primer caso que el vehiculo que lo atienda tenga
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que esperar a ser atendido en caso de llegar antes incurriendo en tiempo perdido o costos de penalidad
por no cumplir (Miranda & Vieira Conceicao, 2016). Este problema no trabaja con esta unica
restriccion, sino que se le suma a las bésicas ya mencionadas como la capacidad, el tamafio de flota,
velocidad de desplazamiento, entre otras. Esta version hace que el disefio de algoritmos de solucién
sea mas complejo y su respuesta mucho mas complicada a diferencia de un problema bésico de ruteo
y es considerado el nucleo de los problemas de ruteo con ventanas de tiempo RPTW (Routing
Problems with Time Windows) (Schneider, Schwahn, & Daniele, 2017). Al tener en cuenta esta nueva
restriccion en el modelo, se agregan nuevas variables las cuales son dificiles de estimar como lo es el
tiempo de desplazamiento, el cual se ve afectado por el flujo vehicular de las zonas a visitar, asi como
ventanas de tiempo cortas y con poca flexibilidad entre clientes apartados. Dentro de los muchos
métodos de solucion propuestos de este tipo de problemas, se han propuesto desde busqueda local
iterativa (Hideki, Mutsunori, & Toshihide, 2008), pasando estrategias de evolucion, la cual es una
heuristica que trata de asemejarse a la evolucion y seleccion natural (Mestera & Braysyb, 2005) ,
Aleatorizacion Sesgada de heuristicas (Grasas, Angel, Faulin, de Armas, & Ramalhinho, 2017), hasta
algoritmos memeéticos de ensamblaje donde se asigna una funcién de penalidad a las respuestas que
no cumplen restricciones (Nagataa, Braysy, & Dullaert, 2010). Este tipo de problemas has sido
aplicados en operaciones que van desde el despacho de dinero entre bancos, programacion de

despacho de alimentos, hasta la programacion de buses escolares (Tas, Jabali, & Woensel, 2014).

El avance de la tecnologia y la variedad de soluciones a los VRP como se evidencio en el desarrollo
del presente marco teérico, han permitido desarrollar software de ruteo de vehiculos, donde se pueden
aplicar las restricciones que se consideren necesarias segun la problematica que se tenga, que en su
mayoria para el caso empresarial, buscan cumplir una demanda de productos de los clientes al menor
costo. Igualmente con la ayuda de software es posible calcular la ruta éptima de forma rapida y poder
realizar una operacion mas eficiente en cuanto a ocupacion, tiempo de ruta, consumo combustible y
entrega a tiempo dado que en las operaciones actuales conforme su tamafio aumenta, la demanda
soluciones cada vez mas rapidas y un menor tiempo disponible para encontrarlas, representa un mayor
grado de dificultad.
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5.2 METODOS DE SOLUCION

5.2.1 INVESTIGACION DE OPERACIONES

La investigacién de operaciones tiene como objetivo principal determinar la solucién éptima en
problemas con alto grado de complejidad, los cuales se encuentran sujetos a ciertas limitantes
asociadas a la escasez de recursos y donde dependiendo de la funcién objetivo, la solucion 6ptima
puede ser un maximo o minimo. Estos problemas pueden resolverse por métodos exactos o
aproximados, donde la escogencia del método a usar estd relacionado con la complejidad del

problema a ser resuelto.

Los problemas de logistica y transporte en su gran mayoria son de optimizacién combinatoria, lo que
significa que la region factible del problema esta compuesta por combinaciones de los datos del
problema. Esto implica que el nimero de soluciones crece de manera exponencial con el tamafio del
problema, lo que significa que los dichos problemas de optimizacién combinatoria son categorizados
como NP-hard, donde no existen métodos exactos que puedan resolver cualquier tamafio del
problema de manera 6ptima en un tiempo polinomial. Por los tanto, los métodos exactos solo pueden
ser usados por instancias pequefias o tan simples que pueden estar alejadas de la realidad, por esta
razén se desarrollan métodos de solucién aproximados, los cuales permiten resolver problemas de

tamafio considerable y méas cercanos a la vida real.
- METODOS EXACTOS.

Los métodos exactos garantizan la optimalidad de las soluciones obtenidas (Talbi, 2009). Sin
embargo, estos s6lo pueden ser aplicados en instancias de tamafio pequefio de problemas de alta
complejidad. Entre los métodos méas conocidos podemos encontrar: ramificaciéon y acotamiento,
ramificacion y corte, ramificacion y precio (conocidos como la familia ramificacién y X),

programacion dindmica, programacion por restricciones, etc.

En relacion con la familia ramificacion y X, la basqueda por una solucion se desarrolla sobre todo el
espacio de solucion construyendo un arbol cuyo nodo raiz es el problema y la correspondiente region
factible. Los nodos hoja son soluciones potenciales mientras que los internos son subproblemas del
espacio de busqueda. En Programacion Dinamica, por tomar un ejemplo, el problema es abordado
por medio de la division recursiva en subproblemas mas simples. Este procedimiento se apalanca en

el principio de Bellman el cual dice: “La sub-politica de una politica 6ptima es en si misma optima”.
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Esta optimizacién por etapas es el resultado de decisiones parciales, lo que evita una total
enumeracion del espacio de soluciones factibles descartando de esta forma decisiones parciales que

no conducen a la solucion éptima (Talbi, 2009).

5.2.2 ALGORITMOS APROXIMADOS.

- HEURISTICAS

Una heuristica es un procedimiento que busca obtener una solucion inicial o una mejorada para un
problema de optimizacién. Generalmente, estos procedimientos estan basados en el sentido comin y
buscan proveer soluciones de calidad razonable en tiempos computacionales cortos. Sin embargo, no
pueden garantizar la optimalidad de las soluciones. (Zanakis & Evans, 1981) Establecen que una
heuristica “es un procedimiento sencillo, frecuentemente guiados por el sentido comun, que se supone
proveen buenas soluciones, mas no necesariamente dptimas a problemas dificiles de resolver, facil y

rapidamente”. Los mismos autores, recomiendan usar las heuristicas en las siguientes situaciones:

e Los métodos exactos no son atractivos computacionalmente.
e No se necesita la solucion optima.

e Los datos son inexactos o limitados.

¢ Hay limitantes de recursos como tiempo o presupuesto.

e Son pasos intermedios para otros algoritmos.

- ALEATORIZACION SESGADA

Dado que las heuristicas son de naturaleza deterministica, al no tener variaciones en los datos de
entrada se obtendran los mismos resultados cada vez que se ejecute el procedimiento. Para afrontar
este inconveniente, la aleatorizacion, es decir, la inclusion de pasos aleatorizados dentro del
procedimiento heuristico surge como una alternativa para obtener resultados diversos en cada
ejecucion (Motwani & Raghavan, 1996). Sin embargo, una aleatorizacion total destruye la l6gica de
la heuristica y podria derivar en soluciones de mala calidad. Por lo tanto, para mantener la logica
subyacente a una buena heuristica es necesario afiadir sesgo a la hora de realizar las elecciones
aleatorias.

En el proceso de construccion de una solucion factible, la aleatorizacion sesgada (Faulin, Ferrer, H.R.,
& Barros, 2013) orienta las elecciones aleatorias hacia los movimientos mas prometedores mediante
el uso de distribuciones de probabilidad sesgadas (e.g. geométrica, triangular descendente, etc.). La

aleatorizacion sesgada funciona similar al GRASP propuesto por (Feo & Resende, 1995). Sin
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embargo, mientras que GRASP se basa en una lista restringida de candidatos de la cual se escogen
los elementos de la solucién utilizando una distribucion de probabilidad uniforme, la aleatorizacion
sesgada permite a todos los elementos ser potencialmente elegibles en cada paso del proceso
constructivo, pero asigna mayor probabilidad de ser escogido a los movimientos que se espera
produzcan mejoras mas significativas en la funcion objetivo, esto permite tener multiples posibles
soluciones como se puede observar en la Figura#3. Entre mayor sea el valor de la probabilidad
asignada, la heuristica aleatorizada tendera a generar los mismos resultados que el procedimiento
deterministico. A su vez, probabilidades bajas, generaran comportamientos similares a una

aleatorizacion pura.
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Figura#3: Proceso de aleatorizacion sesgada para generar multiples soluciones (Grasas, Juan, Faulin, De Armas, & Ramalhinho, 2017).
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- METAHEURISTICAS

Las metaheuristicas son algoritmos concebidos para escapar de éptimos locales (donde suelen
detenerse las heuristicas clasicas). El gran poder de las metaheuristicas consiste en encontrar el
balance adecuado entre procedimientos de intensificacion y diversificacion. En la intensificacion,
zonas prometedoras del espacio de solucion son exploradas a profundidad con la esperanza de
encontrar mejores soluciones. En la diversificacion, se pretende orientar la busqueda hacia zonas
inexploradas de la region factible, de tal manera que se abarque la mayor porcion de ésta (Talbi,
2009). Las metaheuristicas se pueden clasificar en algoritmos de trayectoria y algoritmos
poblacionales (Vidal, Crainic, Gendreau, & and Prins, 2013). En el primer grupo, los algoritmos
operan sobre una Unica solucion en cada iteracion y tratan de mejorar la solucién explorando
iterativamente su vecindario. Algunos ejemplos de metaheuristicas que pertenecen a este grupo son:
Tabu Search (Glover, 1986), Simulated Annealing (Kirkpatrick, Gelatt, & and Vecchi, 1983), Iterated
Local Search (Lourengo & Martin, 2010) and GRASP (Resende & Ribeiro, 2003). Los métodos
poblacionales, usualmente inician con un conjunto de soluciones como poblacién inicial y
posteriormente intentan obtener buenas soluciones mediante la seleccion de algunos miembros de la
solucion y la aplicacion de un determinado proceso sobre ellos. A este grupo pertenecen Ant Colony
Optimization (ACO) (Colorni, Dorigo, & Maniezzo, 1991) y Genetic Algorithms (GA) (Holland,
1975).

- Busqueda Iterada Local: Se realiza una busqueda 6ptima local x, y en cada
iteracién realiza una perturbacién en su propia solucién obtenida, con el fin de
producir un nuevo optimo local x". Dicha perturbacion consiste en movimientos
aleatorios en un vecindario dado (Morais, Mateus, & Noronha, 2014).

- Busqueda Tabu: Esta meta heuristica se basa en el uso de la memoria adaptativa,
tomando como referencia la historia del proceso ya desarrollado y creando
estructuras para hacer posible la busqueda del éptimo local. Dado que las decisiones
locales estan influenciadas por la informacion obtenida anteriormente, guiando de
esta forma la evolucion del desarrollo hasta encontrar la solucion que satisface los

lineamientos del problema (Batista & Glover, 2006).

5.2.3 CONCLUSIONES CAPITULO

En el presente capitulo se consolidaron los métodos de solucion encontrados para el problema

caracterizado y al cual buscamos darle solucién. Se evidencia que existen métodos exactos los cuales
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son aplicados a problemas de poco tamafio al igual que se pueden encontrar algoritmos aproximados
como lo son las heuristicas. Estas permiten encontrar soluciones de calidad razonable en un tiempo
considerablemente menor a los métodos exactos, sin embargo al ser de naturaleza deterministica, su
solucion no cambiara siempre y cuando los datos iniciales sean los mismos. Se puede por consiguiente
afectar estas heuristicas por medio de un sesgo que no cambie la I6gica del algoritmo dando como

resultado mejorar la solucion inicial.

5.3 NUEVAS TENDENCIAS

En las cadenas de suministro, la administracion de flotas vehiculares ha sido un problema en el cual
las empresas tecnoldgicas estan enfocando sus esfuerzos para ofrecer alternativas a sus clientes que
les permita un mayor control y operacion al menor costo. Se tiene por un lado el seguimiento satelital
de los activos en tiempo real, los cuales actualmente ya estdn migrando a servicios adicionales como
los son los ruteadores de vehiculos, empleando combinaciones entre métodos de solucion de
programacion entera y heuristicas (Partyka & Hall, 2012). Sin embargo a pesar de ser un gran avance,
en ocasiones se ven restringidos por la capacidad tecnoldgica de las empresas que adquieren dichos
servicios. Por otro lado se tienen los Transportation Management Systems (TMS), soluciones
tecnoldgicas que buscan ofrecer mecanismos de planeacién y ejecucion de cémo se deben movilizar
los bienes a lo largo de la cadena de suministro de forma eficiente, iniciando desde planeacion
estratégica de la operacion de transporte, indicadores de rendimiento de la flota, pagos y hasta
auditoria de la operacion. Se estima que el mercado de soluciones tecnoldgicas enfocadas en
gjecucién y planeacién de cadenas de suministro durante el 2016 fue de 3.9 Billones de dolares con
un crecimiento del 13% anual, donde el 30% correspondié a gastos relacionados con los TMS y afines
(De Muynck, 2017).

Con el avance tecnolégico de los Gltimos afios, no solo se han tenido nuevas ofertas en el mercado
para la administracién del transporte, sino también la solucidn de problemas de ruteo de vehiculos ha
tenido grandes avances en cuanto a las nuevas variantes del VRP que se apoyan en las nuevas
capacidades computacionales, buscando encontrar soluciones de forma répida y confiable, agregando
cada vez un mayor grado de complejidad a los modelos planteados (Braekers, Ramaekers, &
Nieuwenhuyse, 2016).Esto permite que en las Gltimas tendencias encontremos variantes como el
Swap-Body Vehicle Problem (SB-VRP), la cual se diferencia del VRP original en el tipo de flota de
vehiculos usada para atender a sus clientes, siendo estos vehiculos capaces de tener mas de 1 remolque

para transportar pedidos. La demanda de los clientes es conocida y requiere uno o mas vehiculos para
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poder suplirla, permitiendo a los vehiculos dejar un remolque atendiendo un cliente, mientras el
vehiculo visita otro nodo. El uso de un segundo remolque resulta mas econémico que contar con otro
vehiculo que requiera personal y consuma combustible, asi como ahorro en tiempos de operacion y
cumplimiento de los acuerdos de nivel de servicio (Toffolo, Christiaens, Malderen, Wauters, &
Berghe, 2018).

5.3.1 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Las nuevas tendencias frente a la administracion del transporte estan buscando la optimizacion de
esta operacion en las empresas. Junto con el avance tecnoldgico, se evidencia que ya existen
herramientas en el mercado las cuales ofrecen una solucion rapida a los problemas diarios que se
presentan, apalancadndose con los avances en la investigacion de problemas como lo es el ruteo de
vehiculos asi como los tecnolégicos, donde la capacidad de procesamiento de los equipos cada vez
es mayor, ofreciendo la capacidad de solucionar problemas de gran complejidad.

5.4 SOLUCION PROPUESTA

La solucion propuesta es construida con base en los siguientes supuestos que son aplicados en el
modelo propuesto, el cual esta basado en el VRPTW cuyo objetivo principal es atender la demanda
de los clientes disminuyendo costos y distancia recorrida, respetando las ventanas horarias de los

clientes.

5.4.1 SUPUESTOS

Se tomaron los siguientes supuestos en busca de facilitar la formulacion del problema sin afectar la

calidad de la solucion propuesta:

- El tiempo de servicio es deterministico con base en el nimero de cubetas que tenga

cada pedido, esto simplifica la formulacién del problema.

DESDE (#CUBETAS) HASTA (# CUBETAS) TIEMPO (MIN)

1 5 5
6 15 15
16 30 30
31 45 45
46 60 60
61 75 75
75 oo 80

Tabla#1: Tiempos de servicio.
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- No se tienen en cuenta restricciones de peso en transito por sectores de la ciudad lo
cual si ocurre en la actualidad.
- No se considera la logistica inversa la cual contiene producto en devolucion y

cubetas gue se da en las visitas a los clientes.

5.4.2 FORMULACION MODELO MATEMATICO

El problema puede ser modelado sobre un grafo, en el cual el conjunto de nodos incluye tanto el
deposito (CEDI) como los clientes a visitar. Para cada uno de sus clientes se conoce su ubicacion
geografica, ventana horaria de atencion, al igual que el tiempo estimado de servicio en funcion del
numero de cubetas del pedido de cada uno de ellos. Con respecto a los vehiculos, el nimero disponible
es conocido, asi como su velocidad promedio de desplazamiento, su capacidad medida en cubetas y
su jornada laboral. EI problema puede definirse de la siguiente forma:

- Conjuntos:
i: Conjunto de nodos (1,2,.., n), donde n=1 sera el deposito (CEDI), 2,3,..n seran los
clientes a visitar.
j: Alias de i.
k: Conjunto de vehiculos disponibles para la distribucion.
A: Conjunto arcos (i,j).
- Parametros:
C;;: Distancia entre el nodo i y nodo j.
S;: Tiempo de servicio en el nodo i.
t;; : Tiempo de viaje desde el nodo i y nodo j.
q; : Demanda del nodo i.
a;: Inicio ventana horaria nodo i.
b;: Fin ventana horaria nodo i.
- Variable de Decision:
Xﬁ‘j : Variable binaria la cual tomard el valor de uno solo si el arco (i,j) es usado por
un vehiculo k, cero en caso contrario.
w{‘: Variable continua que indica el tiempo en el cual el vehiculo k empieza el

servicio en el nodo i.
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Funcion Objetivo:

Min Yyex X jyea Cij X5 1)

s.t

Yrek Ljes+in X5 = 1, VieN (2)
Yies+Xo; = 1, Vk €K 3)
Yies-( Xi; = Zies+ () Xis = 0, vk € K,VjEN 4)
Zie6—(n+1) Xil,(n+1 =1, Vk € K )
XEwE+ S+ —-wi <0, vk € K,V(i,j) €A (6)
a; <wk <b, VieV,vk €K ()
Yien i Xjes+() Xikj <0, Vk € K (8)
Xk e {01} vk € K,V(i,j) €A 9)

Figura#4: Modelo Matematico VRPTW (Cordeau, J.-F; Desaulniers,Guy; Desrosiers, Jacques; Solomon, Marius

M; Soumis, Francois)

La funcion objetivo (1) busca minimizar la distancia recorrida por los vehiculos. La restriccion (2)
asegura que cada cliente sea visitado una sola vez, mientras que (3) — (5) aseguran que cada vehiculo
sea usado una sola vez y el flujo sea conservado en cada cliente. La consistencia de las variables de
tiempo es asegurada con la restriccion (6) mientras que las ventanas horarias son respetadas con
restriccion (7), asegurando a su vez rutas secundarias. Por Gltimo la restriccién (8) respeta la

capacidad de cada vehiculo.

6. DESARROLLO

6.1 PROCESO DE PROGRAMACION ACTUAL

El proceso de despacho de distribucion secundaria se evidencia en la Figura#5, el cual se realiza de
forma manual. El proceso inicia con la toma de pedidos 24 horas antes por parte de los vendedores
en cada una de las zonas asignadas siguiendo un Orden de Visita (ORVIS), construido de forma
empirica con el objetivo de realizar dichas visitas en una forma ordenada y 6ptima. Una vez se reciben
los pedidos en el sistema Oracle de Alpina, el supervisor de turno revisa que los pedidos hayan sido
capturados sin ningun error y procede a la impresion de los Tiquetes de Separacion. Estos tiquetes
son documentos separados por cliente, en los cuales se especifica el producto y la cantidad solicitada
en el pedido, estos vienen clasificados por zonas y Orden de Distribucion (ORDIS), documento

similar al ORVIS, cuyo objetivo es realizar la distribucion de los pedidos de una forma ordenada y
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optima, sin embargo, fue construido igualmente de forma empirica. Una vez se tienen los tiquetes de
separacion, se procede a realizar la separacion del producto y se asignan vehiculos a cada uno de ellos
dependiendo de la disponibilidad, casi siempre siendo el mismo por el conocimiento de la tripulacion
a la zona, con lo que se busca evitar tener contratiempos en las entregas. Esta asignacion previa de
vehiculos a zonas no permite tener una optimizacion del espacio del vehiculo, ya que si los pedidos
de los clientes llegan con poco volumen, la combinacion entre pedidos de zonas no es posible en su
gran mayoria, debido a que no se cuenta con un sistema que ayude a la persona que realiza la

programacion a tomar las mejores decisiones de programacion.

1- TOMA DE PEDIDOS 24
HORAS ANTES SEGUN
ORVIS (Orden de Visita).

. 3- IMPRESION 4- SEPARACION DEL PRODUCTO Y
Iil_GRFE:SIf\I[?gS[I)EEPCEF?A?:?: TIQUETES DE CARGUE EN VEHICULOS SEGUN
' SEPARACION ORDIS (Orden de Distribucidn)

5- DESPACHO DE
VEHICULOS.

Figura#5: Proceso despacho distribucién Secundaria CEDI Alpina.

6.1.1 DIAGNOSTICO DEL PROCESO ACTUAL

Como se puedo observar en la descripcion del proceso de programacion actual, esta presenta bastantes
fallas entre las cuales podemos encontrar:

- Nivel de Ocupacién: Un nivel 6ptimo de ocupacion de la flota deberia estar por
encima del 70%, sin embargo no se alcanzan dichos niveles en los vehiculos ya que
se presentan despachos con menos del 50%, incluso llegando a porcentajes tan bajos
como el 25% dado por la restriccion de ventanas horarias y a su vez por falta de
tiempo para realizar una programacion eficiente.

- Costo de Transporte: Actualmente el costo de transporte esta por encima del 13%
del producto donde la meta propuesta es alcanzar niveles inferiores al 10%. Esto

demuestra un alto costo de transporte por el nimero de vehiculos usados ya que en
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esta operacion prima el cumplimiento de los pedidos de los clientes sin muchas veces
tener en cuenta el impacto econémico.

- Conocimiento: La programacion esta sesgada por el conocimiento de una persona y
dependiente de la asistencia de esta. No existe un manual o procedimiento que
especifique los pasos que se deben seguir en la programacion por lo cual es un
proceso altamente dependiente de la destreza de quien la esté realizando.

- Tiempo disponible: El tiempo disponible para poder realizar la programacién del
dia siguiente se limita a 2 horas como maximo. El querer realizarla de una forma
Optima requerira un alto tiempo de ejecucion ya que diariamente se deben distribuir
cerca de 400 clientes distribuidos a lo largo de la ciudad de Bogoté.

- Carga Laboral: Como se mencioné en el porcentaje de ocupacién de vehiculos, al
tener unos al 20% y otros al 50%, significa que se presentan situaciones en las cuales
salen rutas con 2 o 3 pedidos, mientras otros vehiculos pueden salir con 10 0 mas,
esto se traduce en horarios extendidos para los vehiculos de mayor ocupacion y
desbalance en cargas laborales.

Las anteriores fallas solo representan una parte de todas las oportunidades de mejora que presentan
en el proceso actual donde una de las que mas puede pesar es la de ser dependiente de la persona que
lo realiza, ante alguna eventualidad de la misma, no se cuenta con una persona entrenada y la curva

de aprendizaje puede ser larga y afectar el costo de operacion.

6.1.2 METODOLOGIA DE TRABAJO:

Para la construccion del modelo a proponer fue necesario abarcar ciertos pasos para poder cumplir el

objetivo dentro de los cuales tenemos:

- Levantamiento de la informacion: En el proceso de levantamiento de la
informacién, se recurrié a distintas fuentes como lo fue al ERP que cuenta Alpina
actualmente el cual es Oracle y archivos maestros internos de productos y vehiculos,
proporcionando lo siguiente:

Clientes: se encuentran parametrizados en el ERP con un cddigo Unico en Alpina
para diferenciarlos, nombre, coordenadas geograficas al igual que su direccion. Al

no contar con las coordenadas se recurrié al software Google Maps, donde es posible
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conocerlas ingresando la direccidn. Para el trabajo se tuvieron en cuenta solo los del
canal moderno el cual hace referencia a los supermercados de grandes superficies.
Pedidos: Se descargaron del ERP los pedidos desde el 25 al 31 Mayo 2018, los
cuales descargan en formato Excel y se encuentran diferenciados por medio de los
codigos de cada cliente, fecha, cédigo producto, nombre del producto y cantidad
solicitada.

Vehiculos: La informacion de la flota disponible en el CEDI Bogoté y su capacidad
en cubetas ya se encuentra calculada en cubetas y es de la forma en que se realiza la
programacion actualmente. La capacidad se calcula de esta forma ya que la cubeta
es el embalaje usado para transportar los productos a los clientes y la restriccion
actualmente es en volumen méas no en peso para la distribucion secundaria.
Embalajes: Los pedidos se descargan en unidades, sin embargo se despachan en
cubetas y no necesariamente la cubeta va con un solo producto. Actualmente se
cuenta con un archivo maestro el cual hace el calculo de cuantas cubetas se necesitan
segun el tipo y cantidad de producto solicitado. Este fue construido por el equipo de
Logistica y es con el cual se realiza la estimacién de las cubetas que se necesitan por
pedidos.

Reportes: Frente a los reportes que se plantearon para hacer validacion de los
resultados, se tiene clientes por ruta, pedido por cliente en cubetas, hora de llegada a
clientes, hora de inicio de atencion y hora de partida, esto con el fin de poder realizar
la comparacién entre lo ejecutado y como hubiera sido con la herramienta propuesta.
Conversidn de coordenadas: Se plante6 dentro de los resultados del modelo, poder
tener una representacion grafica de las rutas programadas por lo cual fue necesario
realizar la conversion de las coordenadas geograficas a coordenadas cartesianas
teniendo como punto de referencia la Plaza de Bolivar de Bogota como punto (0,0).
Validacién: Se solicitaron los archivos de ejecucion de los viajes en las fechas de
los pedidos solicitadas, con el fin de tener el punto de comparacién si el resultado era
exitoso 0 no. Esta informacion se lleva diariamente en cada CEDI y es
responsabilidad del equipo de transportes, el cual facilito la informacion.

Pruebas: Los resultados de las primeras corridas han sido exitosos, sin embargo es
necesario realizarlas en tiempo real de la operacién donde el supervisor reciba los
pedidos, ejecute la herramienta y organice los despachos con base en el resultado en

busca de evidenciar si afecta los procesos dependientes como es la separacion.
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6.2 MODELO PROPUESTO PARA LA PROGRAMACION:

En el presente proyecto se propone un algoritmo multi-arranque, cuyo motor de solucion consiste en
la versidn con aleatorizacion sesgada del vecino mas cercano, buscando de esta forma generar mas
de una solucion en la heuristica del vecino més cercano, ya que esta al ser deterministica, siempre
arrojard un mismo resultado siempre y cuando se mantengan las condiciones ideales (Grasas, Juan,
Faulin, De Armas, & Ramalhinho, 2017). Sin embargo, al implementar en el algoritmo una
probabilidad de ser escogido a cada nodo, dando el orden de prioridad con base en la distancia a la
que se encuentra del centro de distribucion, se asegura que no siempre el mismo nodo méas cercano
seré escogido. A continuacion, en la figura# 6 se expone el diagrama de flujo del algoritmo propuesto,
el cual fue programado en lenguaje de programacion VBA como macro de Excel. Los pardmetros de
entrada son: Tiempo de ejecucion en segundos, Probabilidad de aleatorizacion sesgada, Maxima

duracion de las rutas por horario laboral en minutos, y por Gltimo una semilla aleatoria.

Inicializar capacidades,
nodos visitados y
cinos de ca o.

Escoger nodo
de inicio de.
nueva ruta.

Siguiente nodo con

sesgada.

:El nodo ya
fue visitado?

lND
Demanda del nodo abe en
Cerrar Ia ruta. elvehiculo yse puede llegar
NO antes que finalice de su
ventana de tiempo?
isl

Escoger nuevo Agregar nodo a
vehiculo. la ruta

Actualizar nodos visitados

ycapacidad devehiado.

O
sido vistados?

Hay mas
tiempo de st

ejecucion?

st iLa solucian
mejora?

Actualizar

solucion

MO ;Hay mas
tiempo de
ejecucion?

Reportar
solucion

Figura#6: Diagrama de flujo de algoritmo propuesto.
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Se inicia el algoritmo ingresando los datos de localizacidn de nodos, flota disponible con su capacidad
y clientes pendientes a visitar. El inicio de la ruta o préximo nodo a visitar serd seleccionado
generando un numero aleatorio, el cual buscard dentro de las probabilidades asignadas a cuél
corresponde, asegurando de esta forma que no siempre el mismo nodo seré escogido si se mantienen
las condiciones iniciales una vez se dé inicio al proceso de célculo de rutas. Cabe resaltar, la mayor
probabilidad se asignara al nodo més cercano, en este caso sera del 80% y puede ser modificable por
el usuario. Una vez se tiene el nodo seleccionado, se valida si ya fue visitado, luego si su demanda en
cubetas cabe dentro del vehiculo y por ltimo si se alcanza a visitar dentro de la ventana horaria que
tiene asignada. Este procedimiento contintia hasta que todos los nodos hayan sido visitados. Una vez
se cumple la demanda de los clientes se valida la solucion, si esta mejora, se actualiza, si no se
inicializa nuevamente el algoritmo siempre y cuando se tenga tiempo disponible aun para correr el
analisis. Una parte importante de este procedimiento es que se puede plantear el tiempo disponible
para generar soluciones, el cual varia de acuerdo con el criterio del usuario, y puede proporcionar

mejores soluciones.

Al ser construido en Microsoft Excel, el ingreso de los datos lo podemos observar en la Figura # 7,
donde debe ser teniendo en cuenta el Codigo de cliente asignado en Oracle, sus coordenadas
convertidas en cartesianas, el canal al que pertenece el cliente, su ventana horaria en fraccion de 24

horas, esto significa que si inicia a las 06:00 su fraccidn ser& 0.25, por ultimo su pedido en canastillas.

H - 0O == = ARCHIVO BASE_26 MAYO - Excel 7 =5 - x
PUREI%] mnicio  INSERTAR  DISEFIODEPAGINA  FORMULAS  DATOS  REVISAR | VISTA Jose Guillermo Sanabria Rey -

I = . [=1 Dividir [}

..... Barra de formulas Q D = E
= ] - S| D ) S B E
Normal Ver salt, Disefio Vistas 7 Lineas de cuadricula [ Titulos Zoom 100% Ampliar  Nueva Organizar Inmovilizar Cambiar  Macros

Pég. de pégina personalizadas seleccion  ventana  todo - ventanas -

Vistas de libro Mostrar Zoom ‘Ventana Macros ~

INICIO VENTANA ~ FINVENTANA | CAHASTAS

LI NOMBRE CLIENTE it wonemg canat B vl e

315 CEDI_BOGOTA 5.943553595 1041696837  CEDI 0208333333 0708333333 0]

103661 COLSUBSIDIO NUEVA ZELANDIA BOGOTA BOGOTA D.C -17.70117318 3065863766 MODERN 025 0816666567 )

118767 COLSUBSIDIO 63 -5577106992  0.091726827 MODERNG .25 0.416666667 71 SOl

118781 COLSUBSIDIO ROMA -1808181302 10 9388555 MODERNG 025 0416666687 b SHIES

126963 COLSUBSIDIO SUBAZAR -15.65694038 -1.254640376 MODERNO 025 0.416666667 25

168663 COLSUBSIDIO CIUDADELA 1 -1385389316  -4.69720105 MODERNO 025 0416666667 1

209165 COLSUBSIDIO SANTA LIBRADA 9535864671 -4,553258284 MODERNO 025 0416686887 1

229279 COLSUBSIDIO 1 MAYO 2083432761 -9.627387823 MODERNO 025 0.216666667 58

234271 COLSUBSIDIO RESTREPO 1337573525 -3.284118363 MODERNO 025 0416686887 2

234294 COLSUBSIDIO AV EL ESPECTADOR 4559811347 -4.454050459 MODERNO 025 0416666687 1

234317 COLSUBSIDIO SANTA ISABEL -0.044565925 -2.941054539 MODERNO 025 0.416666667 a7

283595 OLIMPICA COLINA CAMPESTRE ABAR -14.40077125 1006829339 MODERNO 0208333333 0251666557 a7

290748 FRIGONORTE DE LA 90 -8.624008496  2.25563484 MODERNO 0229166667 0395833333 n

327779 COLSUBSIDIO USAQUEN ABARROTES -1120966855 5181382993 MODERNO 025 0416666667 81

327791 OLIMPICA PLAZA CALLE 100 9853811656 2905282133 MODERNO 0208322333 0.281646667 1

327893 ALKOSTO VENECIA ABARROTES 026978518 -6.577575754 MODERNG 015 0.4375 %

327928 SUPERTIENDA OLIMPICA LA CALERA -13.56546405 11.67713839 MODERNO 0.208333333 0.291666667 13

327977 MERCADOS ROMI PASADENA ABARROT -1073925832 1484585772 MODERNO 025 o39sa3zan a3

327984 MERCADOS ROM| SEARS LECHE -1324730877 4777546722 MODERNO 025 039sa3znn 8

327988 MERCADOS ROMI MAZUREN LECHE -1635428426 1241794564 MODERNO 025 o39seazzaz 2

327989 MERCADOS ROM| 113 ABARROTES -1038833076  4.681935409 MODERNO 025 o3ssaazaz 2

328016 OLIMPICA JIMENEZ -0295400948 0.283081706 MODERNO 0208333333 0.251666567 16

328021 OLIMPICA MAZUREN 1532932921 2663084532 MODERNO 0208333333 0.291666667 51

328025 OLIMPICA RESTREPO 1459940474 2783463892 MODERNO 0208333333 0251666557 15

328077 SAD CHAPINERO -5.03079739  D.938801657 MODERNG 0208333333 0251666667 1

328131 SAD PORTAL 80 1260349407 223708341 MODERNO 0208322333 0.291666667 2%

328133 COLSUBSIDIO TIERRA GRATA -1149881573 -5.092718373 MODERNO 025 0416686887 12

328143 COLSUBSIDIO UNICENTRO OCCIDENT -1387892282 4501363115 MODERNO 025 0416666667 &8

328241 MERCADOS ROMI PINAR DE SUBA 1656818732 -1.000330677 MODERNO 025 039583333 P =

LSTO ] M -——+ &%

Figura#7: Ingreso de datos en Excel.
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Los resultados igualmente se presentan en el mismo archivo, donde al correr el proceso se insertan
nuevas hojas a las ya establecidas como se presentan en la Figura#8, el cual muestra las rutas
generadas. El reporte consta de un nimero de identificacion de ruta, el codigo del cliente, nombre del
cliente, Inicio de Ventana Horaria que en este caso al iniciar las rutas a las 05:00 este seré el punto 0
(cero) y de ahi se inicia el conteo en minutos. Por ejemplo si la ventana horaria de un cliente inicia a
las 06:00, esta seré reportada como 60. Se cuenta también con el tiempo de llegada a cliente, limite
de ventana de atencion y el minuto de salida de cada uno respectivamente.

H ©- 0= - ARCHIVO BASE_26 MAYO - Excel ? E - 8 X
INICIO  INSERTAR  DISEFODEPAGINA ~ FORMULAS ~ DATOS  REVISAR  VISTA Jose Guillermo Sanabria Rey
I =i P = E gl = Dividir i}
l:l ]DJ Barra de formulas Q [E)u @ Dl:l S ] =2
Normal |Ver salt. ~ Disefio Vistas A Lineas de cuadricula %] Thulos Zoom 100% Ampliar  Nueva Organizar Inmovilizar Cambiar  Macros
Pag. de pagina personalizadas seleccion | ventana  todo - ventanas ~

Vistas de libra Mostrar Zoom Ventana Macras ~

A B [s D E F G H ] K L M [~
1 |ID Route Code Name EarlyTW  Arrival Time Late TW Leaving Time
2 0 315 CEDI_BOGOTA 0 0 720 0
3 0 328272 COLSUBSIDIO VILLA NUEVA 60 60 540 120
4 0 522474 FARMATODO SALITRE 60 124.930076 360 129.930076
5 0 32 T32_ MARKET MODELIA BOGOTA BOGOTA D.C 60 137.407964 360 197.407964
6 0 2035600 COLSUBSIDIO SALITRE 60 200.344325 300 260.344325
7 0 2043374 OXXO ELDORADO 60 268.826577 270 283.826577
8 0 8 T08_POSTRES SALITRE PLAZA BOGOTA BOGOTA 60 287.266303 360 302.266303
9 0 315 CEDI_BOGOTA 0 0 720 0
10 1 315 CEDI_BOGOTA 0 0 720 0
1 1 2015728 COLSUBSIDIO IPANEMA 60 60 300 75
12 1 2033088 METRO TINTALITO (71) BOGOTA BOGOTA D.C 60 81.0955143 300 96.0955143
3 1 118781 COLSUBSIDIO ROMA 60 102.498016 300 132.498016
4 1 2003887 BUITRAGO BUITRAGO ALIRIO 60 140.873133 300 170.873133
15 1 2029738 COLSUBSIDIO EL PORVENIR 60 174.441873 300 189.441873
16 1 229279 COLSUBSIDIO 1 MAYO 60 204.730921 300 264.730921
17 1 2033091 METRO BANDERAS (26) BOGOTA BOGOTA D.C 60  274.70709 300  319.70709
18 1 315 CEDI_BOGOTA 0 0 720 0
19 2 315 CEDI_BOGOTA 0 0 720 0
20 2 2036572 FARMATODO CONECTA 60 60 360 75
21 2 2035608 OXXO CONECTA 60 75.3528087 270 105.352809
22 2 328133 COLSUBSIDIO TIERRA GRATA 60 111.400909 300 126.400909
23 2 328627 ZAPATOCA GARCES NAVAS 60 130.288181 300 190.288181
24 2 168663 COLSUBSIDIO CIUDADELA 1 60 194.498841 300 209.498841
25 2 328143 COLSUBSIDIO UNICENTRO OCCIDENT 60 210.143089 300 270.145089

26 2 2039603 COLSUBSIDIO SUBA TIBABUYES 276.976513 300 291.976513 -

60

Figura#8: Resultados de rutas.

6.3 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Como se menciond al inicio del documento, actualmente la programacion de la distribucion de los
vehiculos se realiza de forma empirica por lo cual los parametros de decision recaen en la experiencia
de una persona. EI modelo propuesto sera comparado con la ejecucion diaria de la planeacién en
cuanto a vehiculos usados para la distribucién de los productos. La muestra se tomé del CEDI Bogota
de Alpina durante la semana comprendida entre el 25y 31 de Mayo del 2018 en los clientes del canal
moderno, los cuales son alrededor de 400, sin embargo no todos son visitados los mismos dias. Cabe
resaltar se tienen clientes a los cuales se les asigna un tracto camion previamente por el alto volumen
del pedido en cubetas, los cuales son excluidos del presente analisis. Los clientes visitados en cada

dia fueron los siguientes:
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FECHA # CLIENTES VISITADOS

25/05/2018 143
26/05/2018 160
28/05/2018 172
29/05/2018 165
30/05/2018 166
31/05/2018 143

Tabla#2 NUmero clientes visitados.

Como parédmetros iniciales del algoritmo y que se mantuvieron en las corridas diarias son los

siguientes:

- Tiempo de ejecucidon en segundos: 120 segundos.
- Valor de probabilidad para distribucién geométrica en aleatorizacion sesgada: 80%.
- Maxima duracién de las rutas por horario laboral: 660 Minutos.

Para realizar la comparacién entre el proceso actual y el propuesto, se revisara el Porcentaje de
Ocupacioén, Promedio de Cubetas por vehiculo y Numero de vehiculos usados en la distribucién
durante los 6 dias de muestra, variables las cuales hoy en dia son indicadores de eficiencia en el uso

de la flota. La forma de calcular los primero dos se presentan a continuacion:

- PORCENTAJE OCUPACION: Este representa la relacion de ocupacion por
vehiculos y es un promedio que se da en toda la flota usada para la distribucion del
dia:

. PROMEDIO CUBETAS VEHICULOS
%OCUPACION = - X 100%
PROMEDIO CAPACIDAD VEHICULO EN CUBETAS

-  PROMEDIO CUBETAS: Es el promedio de cubetas que se carga en los vehiculos
diariamente:

PROMEDIO CUBETAS

_ #Cubetas Vehiculo, + #Cubetas Vehiculo, + --- + #Cubetas Vehiculo,
B n

x 100%
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A continuacidn se relacionan los resultados en las variables que se definieron para anteriormente para

evaluar la efectividad del proceso propuesto:

FECHA % OCUPACION NORMAL % OCUPACION ALGORITMO VARIACION
25/05/2018 57% 83% 46%
26/05/2018 47% 47% 0%
28/05/2018 42% 74% 76%
29/05/2018 49% 53% 8%
30/05/2018 57% 66% 16%
31/05/2018 55% 71% 29%

Tabla#3 Porcentajes Ocupacion de los vehiculos.

El porcentaje de ocupacion respecto a lo ejecutado aument6 en el 80% de los dias analizados como
se puede observar en la Tabla#3, esto ya que en el proceso del algoritmo se tiene la totalidad de la
flota disponible tedricamente y se lleva maxima capacidad cada vehiculo seleccionado, a
comparacion con la metodologia actual del CEDI Bogot4, el cual tiene destinada toda la flota propia
a la distribucion de los pedidos del canal moderno, lo que puede resultar en asignaciones de vehiculos
con alta capacidad a rutas con muy pocas cubetas o pedidos. Se tuvo un sélo dia el cual el porcentaje
fue el mismo ya que los pedidos aumentaron por ser un viernes fin de mes, sumado a que existen
clientes con franjas horarias muy cortas o0 que poseen citas en un horario especifico, 1o que acarrea

que se tenga que asignar pocos pedidos a esa ruta por restriccion horaria.

FECHA # CUBETAS ACTUAL # CUBETAS ALGORITMO VARIACION
25/05/2018 174 292 167%
26/05/2018 122 135 111%
28/05/2018 177 230 130%
29/05/2018 151 180 119%
30/05/2018 149 188 126%
31/05/2018 182 194 107%

Tabla#4: Promedio cubetas por vehiculo

En la Tabla# 4 se puede evidenciar el promedio de cubetas por vehiculo en cada una de las fechas
analizadas, aumentd de forma considerable donde se pueden encontrar fechas las cuales tienen cerca
de 120 cubetas més por vehiculo, lo cual se puede contrarrestar en los resultados obtenidos en cuanto
a porcentaje de ocupacion por vehiculo como se analizé anteriormente. Al aumentar el nimero de
cubetas por vehiculo, disminuira el costo por tonelada transportado, el cual es la forma de asignar el
costo logistico de distribucion en Alpina, el cual hoy para el Canal moderno esta por encima del 13%

y puede estar representando cerca de 12.000 MM COP anualmente solo para el caso de CEDI Bogota.
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FECHA # VEHICULOS ACTUAL  # VEHICULOS ALGORITMO VARIACION

25/05/2018 33 18 -45%
26/05/2018 34 26 -24%
28/05/2018 38 21 -45%
29/05/2018 32 31 -3%
30/05/2018 32 28 -13%
31/05/2018 38 26 -32%

Tabla#5 Numero de vehiculos usados en distribucién

Frente al balance de carga, se puede evidenciar en la mayoria de los casos los vehiculos con
ocupaciones por debajo del 50% con respecto a lo ejecutado es menor, a excepcién de una sola fecha

como se puede observar en la tabla#6:

FECHA NORMAL ALGORITMO
25/05/2018 11 2
26/05/2018 19 16
28/05/2018 24 5
29/05/2018 16 15
30/05/2018 13 8
31/05/2018 16 6

Tabla#6: Numero de vehiculos con ocupacion inferior al 50%

Igualmente como la necesidad de vehiculos disminuye con el algoritmo propuesto, el analisis de
balance de carga se debe realizar en porcentaje del total de la flota usada en cada dia respectivamente
y se puede observar en la tabla#7, donde efectivamente el porcentaje del total de la flota disminuyo,

a excepcion de un solo dia donde aumento:

FECHA NORMAL ALGORITMO
25/05/2018 33% 11%
26/05/2018 56% 62%
28/05/2018 63% 24%
29/05/2018 50% 48%
30/05/2018 41% 29%
31/05/2018 42% 23%

Tabla#7: Porcentaje de vehiculos con ocupacion inferior al 50%.

Como se puede observar en las figuras 9,10 y 11, las rutas propuestas son ordenadas donde se puede
evidenciar claramente el inicio y fin de cada una de ellas en el centro de distribucion. Actualmente

no se cuenta con una validacién visual como la propuesta por esta herramienta, el poder tener las rutas
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graficadas, permite revisar si la propuesta tiene sentido y si es factible como se puede evidenciar en
las figuras.

Los resultados frente al tiempo empleado igualmente mejoran, ya que el proceso normal puede
tardarse cerca de dos horas, mientras el diligenciamiento de los pedidos por cliente en el algoritmo
propuesto en Excel no tardaria mas de 30 minutos y proporcionaria otras alternativas al supervisor
que esté realizando la programacion.

Las rutas propuestas durante los dias de prueba se encuentran en las siguientes figuras:

GRAFICA RUTAS 25 MAYO 2018 GRAFICA RUTAS 26 MAYD 2018

——Ruta 0
10 15 ——Ruta 1
——Ruta 2
Ruta 3
——Ruta 0 ——Ruta 4
— Rutal ——Ruta §
—*—Ruta &
a2 —Ruta 7
Ruta 3 ——Ruta B
30 10 15 _ putas ——Ruta 8
s ——FRuta 10
——Ruta 11
T fum ——FRuta 12
Rl I Rmf. 13
e Ruta B Ruta 14
Ruta 15
— Rt g ——Ruta 15
—*—Ruta 10 Ruta 17
——Ruts 11 ——Ruta 18
——Ruta 19
——Ruta 12 -
Ruta 13 ——Ruta 11
Ruta 14 ——Ruta 22
——Ruta 23
Ruta 15
- Rusta 34
Al 16 Ruta 25
Ruta 17 Ruta 26
I Ruta 27
Ruta 28
— Al 19 Ruta 29
——Ruta 30
as 25 ——Ruta 31
Figura#9: Rutas propuestas para el 25 y 26 de Mayo 2018.
GRAFICA RUTAS 28 MAYD GRAFICA RUTAS 29 MAYD
15 10
——Ruta
1 — Ruta 0 ——Ruta 1
/ ——Ruta 2
10 ——Ruta 1 Ruta 3
——Ruta 2 ——FRuta 4
Ruta 3 ——Ruta 5
——Ruta & :2”‘? B
N a0 5 uta 7
——Hita 5 ——Ruta
e Ruts 6 ——Ruta @
-30 5 10 15 —Ruta 10
——Ruta 7
——Ruta 11
——Rut2 8 ——Ruta 12
——Ruta 9 Ruta 13
e Ruts 10 Ruta 14
Ruta 15
——Ruta 11 ——Ruta 16
——Ruta 12 Ruta 17
futs 13 ——FRuta 18
——Ruta 19
futa 14 ——FRuta 30
Ruta 15 ——Ruta X
e Ruta 16 ——Ruta 12
y . ——Ruta 23
A s futa 17 Rusta 24
——Ruta 18 Ruta 25
L ——Ruita 19 Ruta 16
Ruta 17
J E ——Ruta 20 o 2m
——Ruta 21 Ruta 28
——Ruta 30
35

Figura#10: Rutas propuestas para el 28 y 29 de Mayo 2018.
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GRAFICA RUTAS 30 MAYO 2018 GRAFICA RUTAS 31 MAYD

Figura#11: Rutas propuestas para el 30 y 31 de Mayo 2018.

6.3.1 IMPACTO ECONOMICO

En el andlisis de cuantos vehiculos se usarian, en caso de usar el algoritmo propuesto en la
programacion de la distribucion secundaria en las fechas analizadas con respecto al proceso normal,
podemos evidenciar en la Tabla#4 que la disminucion es igualmente alta, teniendo fechas donde la
disminucion puede ser de hasta 15 vehiculos asi como dias donde se tuvo una disminucién menor de
uno solo. Esto puede representar en fletes diarios un rango del 1% al 40% menos de contratacion, lo
cual puede impactar positivamente el gasto de distribucion de los productos en el canal moderno
como lo analizamos anteriormente. Este potencial ahorro representa cerca del 1.7% anual en una
operacion donde la disminucion de un punto porcentual representa grandes esfuerzos en la cadena

para poder alcanzarlo.

Frente al impacto social que pueda tener esta disminucion de vehiculos, cabe resaltar la proporcién
de flota propia de Alpinay fletado es cerca de 60% Yy 40% respectivamente, donde la operacién propia
de la empresa no se vera afectada, sin embargo las negociaciones con los propietarios de los vehiculos

fletados debe replantearse ya que la demanda disminuira.

7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 CONCLUSIONES

El presente trabajo caracterizo el proceso actual de programacion del CEDI Bogotd, el cual es el
mismo para toda la operacién de Alpinay se realiz6 un diagndstico, donde el resultado mostré que el

proceso actual es altamente dependiente del conocimiento de la persona de turno que lo esté
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realizando. Esta forma de planeacidn evita encontrar optimizaciones y distintas formas de realizar la
planeacion, ya que son tareas dificiles de conseguir por la necesidad de la informacion de forma rapida
para el despacho, al igual que la falta de informacion con anterioridad sobre los pedidos en firme de
los clientes. No solo las restricciones anteriormente mencionadas evitan alcanzar dicho objetivo, mas

no es posible por la falta de herramientas tecnoldgicas que ayuden a la toma de decisiones.

Con base en una revision bibliogréafica exhaustiva y teniendo en cuenta el diagnéstico del proceso
actual, se propuso una herramienta de apoyo a la programacion basada en el VRPTW que permite
tener una programacion més acertada y en un menor tiempo. Esta herramienta se validé comparando
los resultados de la ejecucion en una semana de cierre de mes, las cuales normalmente representan
picos de operacion, donde los resultados obtenidos con la herramienta propuesta dieron como
resultado mejoras en porcentaje de ocupacion aumentando en cerca del 30%, lo cual se traduce en un
mayor promedio de cubetas despachadas por vehiculo y menor necesidad de vehiculos. Esto
igualmente representa un mayor peso transportado por vehiculo, al igual que menor costo de
operacion. Estas tres mejoras evidenciadas pueden afectar de forma positiva el gasto logistico en el
CEDI, el cual esta por encima del 13% y es uno de los principales focos de atencion en los Gltimos
afios de la empresa. A pesar de que el analisis fue realizado comparando la ejecucion real en 6 dias
de operacidén en el canal moderno, frente a los resultados arrojados por la macro de Excel, haria falta
probar la eficacia al realizar la programacion de la totalidad de los clientes del CEDI, los cuales
pueden sobrepasar 900. Igualmente se abre la posibilidad de realizar analisis de sensibilidad frente a
cuanto afectan las ventanas horarias tan estrechas en los clientes, donde la ampliacion de estas puede
generar ahorros significativos, los cuales se podrian traducir en descuentos a los clientes para motivar

dicha ampliacion.

7.2 RECOMENDACIONES

Como se pudo observar en los resultados, la herramienta promete aportar mejoras al proceso actual
de programacion de vehiculos, tanto en el ahorro del tiempo de ejecucion de la tarea, asi como en
cantidad de vehiculos utilizados diariamente que se transforma en ahorros por ejecucién de la
distribucion. Para poder alcanzar la implementacion de la herramienta en la operacion, es importante
una breve introduccion a las personas que interactuaran con ella, para que puedan tener idea de lo que
se construy6 y generar confianza en el proceso. A su vez se deben realizar pruebas en simultaneo en
la operacidn, en busca de demostrar las capacidades de la misma y que la adopcién por parte de las

personas de la operacién sea lo mas rapida posible, ya que se demuestra con hechos su funcionalidad.
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Cabe resaltar que al interior de la empresa ya se ha tenido intentos de implementacion de software de
ruteo con otras empresas, las cuales han llegado ofreciendo servicios a ciertos costos, sin embargo,
ha sido un proceso dificil por el rechazo a soluciones tecnoldgicas que pueden representar sustitucion
de cargos para la personas por parte de ellas. Este es uno de los grandes retos, ya que la idea con la
que se debe presentar esta solucion debe ser con la optimizacion de la flota, tiempo y calidad de la
solucion. Se propone iniciar en el CEDI Bogota con el canal moderno, el cual fue el usado para el
presente trabajo y representa una buena parte de las rutas de distribucion, sin necesidad de ser el de
mayores ventas como lo son los otros canales con los que se cuenta. Una vez se demuestre que la
solucion es exitosa, se puede trasladar el uso de herramientas a los canales restantes y a su vez a otras
geografias, ya que el CEDI Bogoté es el que representa la mayor dificultad de ruteo, donde siendo
exitoso en ella, puede serlo en las otras geografias.

Dados los resultados del presente trabajo, se abre la posibilidad de complementarlo con otros modelos
gue complementen las restricciones que se usaron, ya gue actualmente se pueden encontrar modelos
gue tengan por ejemplo la logistica inversa y este es un punto importante en la operacion de Alpina
por los embalajes. Igualmente frente al tema de calculo de embalajes por pedido, se presenta una

oportunidad interesante debido a que en este momento es un proceso que no esta del todo claro.
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