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RESUMEN

En el presente paper se desarrolla un enfoque estocastico para el disefio de flotas de reparto, la
cual es utilizada en la entrega de productos de una empresa distribuidora. Esta modelacion se
basa en la existencia de un conjunto conocido de centros de distribucion, de modo que se debe
agrupar los clientes de dicha empresa en conjuntos que seran servidos por un mismo camion. El
modelo presentado permite decidir el nimero de camiones utilizados en el reparto de productos,
y la asignacion de clientes a cada uno de ellos, respetando la restriccion de capacidad de cada
vehiculo. Lo anterior se hace considerando una demanda estocastica para cada uno de los
clientes, modelada a través de su media y su varianza.

El modelo desarrollado se diferencia de los tradicionales modelos encontrados en la literatura, en
que se asume simultdneamente la existencia de una restriccion de capacidad estocastica, y la
existencia de multiples centros de distribucion, los cuales serviran de origen para las respectivas
rutas de reparto. La modelacion de costos de ruteo es realizada a través de una estructura tipo
Hub&Spokes. Adicionalmente se presenta una heuristica de resolucion, junto a un algoritmo
basado en relajacion lagrangeana que permite evaluar la calidad de la solucion entregada por la
heuristica.
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1. INTRODUCCION Y ANTECEDENTES GENERALES

Dentro de la gestion de la cadena de abastecimientos o gestion logistica para empresas
productoras-distribuidoras, los problemas se han clasificado dentro de tres niveles jerarquicos; el
nivel estratégico (largo plazo), nivel tactico (mediano plazo) y nivel operacional (corto plazo).
Dentro del primer nivel se puede mencionar el disefio de la red de distribucion y la planificacion
agregada de la produccion. Dentro del nivel operativo estan las decisiones asociadas al ruteo
diario de vehiculos de reparto y las decisiones de ordenamiento y/o abastecimiento de cada centro
de distribucion. Entre estos dos niveles, es decir en el nivel tactico, estdn una serie de problemas,
como el diseflo de espacios de almacenamiento, definicion de estrategias de distribucion, eleccion
de estrategias de inventario, etc., las cuales a su vez pueden estar mas cerca del nivel operativo, o
del nivel estratégico. Uno de estos ultimos problemas, es el disefio de flota de distribucion y
agrupacion de clientes en zonas de demanda o rutas de reparto. Este problema, si bien puede ser
considerado un problema de tipo tactico, especialmente porque es revisado cada periodos de
tiempo relativamente cortos, se acerca bastante al nivel estratégico, debido a la importancia
dentro del disefio de la red de distribucion, pudiendo incluso determinar el éxito o fracaso de una
empresa. Para empresas de gran tamafio, donde los clientes pueden ser cientos o miles, la
utilizacion de juicios de expertos puede tornarse impracticable, de modo que la utilizacién de
modelos matematicos para resolver este tipo de problemas se hace imprescindible.

En la literatura se ha encontrado que el problema de agrupacion de clientes, conocido como
Clustering Problem, es abordado mediante diferentes enfoques. Por un lado estd la modelacion
discreta, como en Koskosidis and Powell (1992) y Yang et al. (1998) en que se debe decidir si un
cliente pertenece o no a una ruta de reparto, versus una modelacion continua, como en Novaes et
al. (2000) y Newell and Daganzo (1986), en que las zonas pueden ser definidas mediante
coordenadas polares. Por otro lado estd la modelacion deterministica, en contraste con una
modelacidn estocastica, especialmente para la demanda de clientes y la restriccion de capacidad.
Ver Novaes et al. (2000), Powell et al. (1995), Birge and Louveaux (1997) y Stewart and Golden
(1983), en donde se muestra como incorporar programacion estocastica a problemas de ruteo
vehicular. La modelacion estocastica de restricciones consiste en establecer una probabilidad o
nivel de servicio que restringe las soluciones a no superar el consumo de un recurso, con una
probabilidad igual a dicho nivel de servicio. Este enfoque es conocido como Chance Constrained
Problem.

Este problema, Clustering Problem, es considerado NP-Completo, de modo que su resolucion de
manera exacta para instancias de gran tamafio es practicamente imposible. De este modo en la
literatura se puede encontrar una serie de algoritmos, heuristicas y meta-heuristicas, que permiten
encontrar buenas aproximaciones para este tipo de problemas. Uno de ellos es el método de
relajacion lagrangeana, que permite encontrar buenas soluciones y buenas cotas duales para la
funcion objetivo, entregando ademas una cota para el error cometido por la solucion encontrada
por las heuristicas (duality gap). En Miranda and Garrido (2003), Garrido (2000), Melkote and
Daskin (2001), Nozick (2001), Koskosidis and Powell (1992), Bramel and Simchi-Levi (2000), y
Daskin (1995), es posible encontrar heuristicas de soluciéon y aplicaciones del método de
relajacion lagrangeana, a diferentes problemas asociados a la gestion logistica.

En este documento se presenta una version estocastica del problema de agrupacion de clientes,
considerando restriccion de capacidad. Ademas se considera la existencia de multiples depdsitos
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que serviran de origen para las respectivas rutas de reparto. Estos depodsitos a su vez pueden o no
ser servidos por una planta o proveedor. Esta estructura de la red de distribucion es representada
en la Figura 1. Se presenta ademas una heuristica de solucién que mejora iterativamente una
solucion factible, a través de mejoras locales. Por otra parte se presenta una metodologia basada
en relajacion lagrangeana, que permite encontrar una cota inferior al valor 6ptimo del problema,
permitiendo evaluar la calidad de las soluciones entregadas por la heuristica sefialada.

CLUSTERS O
RUTAS DE REPARTO

CENTROS DE
DISTRIBUCION

Figura 1: Representacion Grafica de una Red de Distribucion de Productos

En el Capitulo 2 se presenta el modelo matematico que resuelve el problema descrito, Stochastic
Capacitated Multi-Depot Clustering Problem (SCMDCP). El Capitulo 3 describe la heuristica
desarrollada para la resoluciéon del SCMDCP. En el Capitulo 4 se describe la metodologia
utilizada para la obtencion de una cota inferior al valor 6ptimo del problema. El Capitulo 5
presenta los resultados de aplicar las metodologias descritas en el Capitulo 3 y Capitulo 4 a un
ejemplo numérico. Finalmente el Capitulo 6 presenta las principales conclusiones y una breve
discusion de posibles extensiones y lineas de investigacion.

2. UN MODELO ESTOCASTICO PARA LA AGRUPACION DE CLIENTES,
CON RESTRICCION DE CAPACIDAD Y MULTIPLES DEPOSITOS

El modelo que se presenta, SCMDCP, permite disefiar la flota de reparto de una empresa con
multiples centros de distribucion, los cuales a su vez sirven a un conjunto de clientes
espacialmente distribuidos. Cada uno de estos clientes debe ser asignado a una ruta de entrega, la
cual debera ser servida por un camion de capacidad fija y conocida. Eventualmente cada camion
debera resolver un problema del vendedor viajero, a fin de obtener una ruta de minimo costo para
la entrega de productos a los clientes asignados. Sin embargo en la presente investigacion, dado
el nivel estratégico del problema, no se considera la eleccion de rutas especificas para cada
cluster o grupo de clientes. Lo anterior se justifica ademas por el hecho de que la demanda de
clientes es estocastica, de modo que cada cliente en un dia cualquiera posee una probabilidad
mayor a cero de no presentar demanda. De este modo la ruta de entrega debe disenarse dia a dia,
dependiendo de los clientes que participen en cada instancia, en contraste con el problema de
disefio de flota que es resuelto a comienzos del periodo de planificacion.

De este modo, en vez de estudiar los costos dentro de cada cluster basados en la busqueda de
rutas optimas, se modelaron dichos costos con una estructura tipo Hub&Spokes, en la cual existe
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un costo de entrega directo al centroide de cada grupo de clientes o cluster, y costos de transporte
entre cada uno de los clientes y el respectivo centroide al cual ha sido asignado. Esta estructura
de costos puede ser visualizada en la Figura 2. En adelante nos referiremos indistintamente a
rutas de reparto o clusters. Por otro lado la modelacion se basa en una estructura discreta, en la
cual existe un conjunto fijo de centros de distribucion y un conjunto fijo de clientes.

CLUSTERS
GRUPOSDE CLIENTES

CENTRO DE
DISTRIBUCION

Figura 2: Estructura de Costos de Ruteo Dentro de Cada Cluster o Ruta de Entrega

A continuacion se definen los pardmetros, conjuntos y variables que se utilizan en la modelacion:

M :  Conjunto de clientes.

X; : Variable binaria que indica si un cliente j, ha sido elegido como centroide de
algun cluster o ruta de reparto.

Wi : Variable binaria que indica si el cliente / es asignado al cluster j, es decir cuyo
centroide es el cliente ;.

D; : Variable que indica la media de la demanda del cluster ;.

Vi :  Variable que indica la varianza de la demanda del cluster ;.

RCap : Capacidad de los vehiculos utilizados para servir los clientes de cada cluster.

17 : Demanda media diaria del cliente ;.

o’ : Varianza de la demanda diaria del cliente ;.

CT; : Costo de transporte entre el cliente o centroide j y el centro de distribucion mas
cercano a ¢l.

CRj : Costo de transporte entre el cliente / y el centroide j'.

TGR : Gastos fijos por periodo (diarios) asociados a un vehiculo de reparto.

AW : Percentil de la distribucién Normal (0,1) que acumula una probabilidad 1-6.

Asi el modelo que resuelve el problema descrito, SCMDCEP, es el siguiente:

M M M

Min > (TGR+CT,)- X, + 33 CR, W, (1)
J=1 j=1 1=l
M

Sujeto a: ZVVJI =1 vi=1,.,M (2)
=1
W,<X, vj,l=1,..M 3)
D, +Z ,\V,<RCap-X,  Vj=l...M (4)

' Debido a que potencialmente cualquier cliente puede ser elegido como centroide de algin cluster, este costo debe
estar definido para todo par de clientes.



UN ENFOQUE ESTOCASTICO Y MULTI-DEPOT PARA EL DISENO DE FLOTAS DE REPARTO: MODELACION ... 173

M

D W,-v,=D, Vji=1...M (5)
=1

M .

D W0 =V, Vj=1..M (6)
=1

w,. X, {01} Vil =1,...M (7)

La ecuacion (1) representa los costos totales de transporte del sistema, considerando la estructura
presentada en la Figura 2. El primer término contempla los gastos fijos que se incurren en una
ruta de entrega, como gastos de mantenimiento, licencias, permisos de circulacion, sueldos, etc.,
representados por el parametro TGR. Se contempla ademds el costo de transporte entre los
centros de distribucion y cada uno de los centroides j. En este caso se asumird que cada cluster
sera asignado al centro de distribucion mas cercano al respectivo centroide. Este supuesto debe
ser revisado y sera discutido como una extension del presente enfoque. El segundo término de (1)
representa los costos de asignar clientes a cada uno de los cluster elegidos.

La restriccion (2) obliga a que cada cliente sea asignado exactamente a un cluster o centroide.
Esta restriccion es valida tanto para clientes que no representan centroides como para aquellos
que han sido elegido como tal. De hecho si un cliente j es elegido como centroide, es decir X; = 1,
automaticamente la solucion implica asignar dicho cliente a si mismo (W); = 1), pues obviamente
el costo respectivo es cero (CR; = 0). La restriccion (3) establece que solo es posible asignar
clientes a otros que hayan sido elegidos como centroides (X; = 1). En caso contrario (X; = 0), no
debe ser posible asignar clientes a dicho centroide. La restriccion (4) establece la restriccion
estocastica de capacidad. Esta restriccion asegura que la demanda diaria generada en cada cluster
no supere la capacidad Rcap con una probabilidad 1—-6 . Las restricciones (5) y (6) establecen la
relacion existente entre la media y la varianza de la demanda de cada cluster y la media y la
varianza de la demanda de cada cliente asignado a dicho cluster. Finalmente la restriccion (7)
establece la integralidad de las variables del modelo (W) y X;).

3. HEURISTICA DE SOLUCION

El presente capitulo describe de manera general la heuristica desarrollada para resolver el modelo
SCMDCP. Koskosidis and Powell (1992), presentan un modelo deterministico para resolver el
clustering, considerando una restriccion de capacidad en cada cluster. Ademdas se asume la
existencia de un unico deposito a partir del cual deben partir los camiones. Los autores proponen
una heuristica para resolver este problema, obteniendo resultados bastante eficientes. Sin
embargo, dado que en el modelo establecido en el Capitulo 2, se asume la existencia de multiples
centros de distribucion, y la restriccion de capacidad se establece de manera estocéstica, esta
heuristica no es aplicable a nuestro modelo. De este modo, se extendié dicha heuristica con el fin
de considerar las diferencias descritas. Este algoritmo se basa en, a partir de una solucion inicial
factible, mejorar dicha solucion considerando un algoritmo de busqueda local. Asi el algoritmo
siempre va disminuyendo el valor de la funcidon objetivo del problema, de modo que, asumiendo
la existencia de un optimo global, la convergencia estd garantizada (aunque no necesariamente a
dicho optimo global). Lo anterior se justifica por el hecho de que si en alguna iteracion del
algoritmo no se obtienen mejoras, el algoritmo se detiene.
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La heuristica consiste basicamente en cuatro pasos:

Paso I : Generacion de solucion inicial de centroides.
Paso II : Asignacion tipo greedy de clientes a centroides.
Paso III: Reeleccion de centroides.

Paso IV : Intercambio de clientes.

El algoritmo itera entre los Pasos I y II, hasta encontrar una buena solucion factible. El paso I
consiste en la eleccion de un conjunto inicial de centroides en base alglin criterio. En este caso se
calcula el costo de establecer cada uno de los clientes como centroide, y se elige los de menor
costo. La asignacion tipo greedy del Paso II, consiste en asignar los clientes al centroide mas
cercano, en caso que sea factible; el paso ademds contempla la eleccion de un nuevo centroide, en
caso que existan clientes que no se puedan asignar a ningin centroide. Luego, el Paso III, realiza
una optimizacion local dentro de cada cluster (compuesto por el centroide y los clientes
asignados a ¢l), reeligiendo el centroide de modo de minimizar los costos dentro de éste.
Finalmente, el Paso IV busca cambios de clientes asignados a diferentes centroides, de modo de
reducir los costos totales de ambos clusters, respetando la restriccion de capacidad de ambos. El
algoritmo itera entre los pasos III y IV, hasta que no existan mejoras en la solucion.

Las diferencias entre el algoritmo presentado en este articulo y el propuesto por Koskosidis and
Powell (1992), estan en el Paso I, donde la eleccion de centroides iniciales se hace sobre la base
de los costos de cada cluster, los cuales dependen del centro de distribucioén asociado a cada uno
de los clientes. Similarmente en el paso III, la reeleccion del centroide de cada cluster, también
depende del centro de distribucioén asociado a cada uno de los clientes del cluster. Por otro lado
en el Paso II, la asignacion tipo greedy de clientes a centroides contempla la restriccion de
capacidad estocastica, dada por la expresion (4). Finalmente, en el Paso IV, el intercambio de
clientes es factible si esta restriccion de capacidad estocdstica es respetada.

Cabe senalar que, como la mayoria de los algoritmos de busqueda local tienden a encontrar
soluciones “Optimos locales”, es interesante analizar si el algoritmo entrega mejores soluciones al
considerar diferentes soluciones iniciales, representando una interesente linea de investigacion.
La seleccion de un conjunto de soluciones iniciales para comenzar el algoritmo puede ser
realizada sobre la base de juicios de expertos, colapsando esta alternativa en caso de tratarse de
una cantidad de clientes muy grande. Por otro lado es interesante generar métodos automaticos
para la obtencion de diferentes soluciones iniciales, que no requieran de intervencion humana.

En relacion con el problema de clustering, diversos autores se han dedicado a definir algoritmos
de busqueda de “una” solucién inicial y que resulten en buenas soluciones finales (sin la
necesidad de obtencion de “varias” soluciones iniciales). Koskosidis and Powell (1992) presentan
tres enfoques para la obtencion una solucion inicial tratando de minimizar la estructura de costos
tipo Hub&Spokes, entregando resultados bastante eficientes. En el presente trabajo se considera
una de estas tres metodologias, extendida a un caso estocastico y con la existencia de multiples
depdsitos (dados por los Pasos I y II de la heuristica).



UN ENFOQUE ESTOCASTICO Y MULTI-DEPOT PARA EL DISENO DE FLOTAS DE REPARTO: MODELACION ... 175

4. OBTENCION DE UNA COTA INFERIOR, MEDIANTE EL USO DE
RELAJACION LAGRANGEANA

En el presente capitulo se describe el enfoque utilizado para la obtencion de una cota inferior para
el valor optimo del problema. De este modo la diferencia entre la cota superior, obtenida
mediante la heuristica desarrollada en el capitulo anterior, y la cota inferior obtenida mediante el
presente enfoque, representa una cota superior para el error que se comete con la utilizacion de
dicha heuristica, o cota superior para el gap-dual. El enfoque se basa en relajacion lagrangeana
combinado con el método del subgradiente, para la actualizacion y optimizacion de las variables
duales de las restricciones relajadas. La seccion 4.1 presenta un fortalecimiento del problema
SCMDCP, de modo de mejorar las cotas entregadas por el problema relajado. La seccion 4.2
desarrolla la relajacion de las restricciones seleccionadas, descomponiendo el problema en un
subproblema para cada cliente. Se presenta ademas la manera de resolver cada uno de estos
subproblemas. La seccion 4.3 muestra como actualizar, a partir de la solucion de los
subproblemas, las variables duales de las restricciones relajadas.

4.1. Fortalecimiento del Problema SCMDCP

Se realizaron dos cambios a la formulacion del modelo. El primero consiste en la consideracion
de las restricciones (5) y (6), como desigualdades, es decir son reemplazadas por:

M
> W,-v, <D, Vi=1...M (8)
1=1
M
D W,-ol <V, Vj=1...M )

Este cambio no altera la optimalidad del problema, debido a que para cualquier solucion factible,
considerando las restricciones (8) y (9), siempre sera posible reducir los valores de D; y Vj,
alcanzéndose la igualdad y manteniéndose el valor de la funcién objetivo inalterable. Ademas,
con el objetivo de robustecer la formulacion del problema, se incorporaron las siguientes
restricciones o cortes:

0<D, <D, Vji=1...M (10)
0<V, <V, Vji=1,.,M (11)

Los parametros Dmax Y Vmax representan la maxima demanda media y varianza respectivamente,
que es posible asignar a un cluster, respetando la capacidad disponible. Este tipo de restricciones,
conocidas normalmente como restricciones de fortalecimiento, permiten mejorar las cotas
entregadas por la relajacion. Es facil ver que se puede obtener buenos valores para Dpax ¥ Vinaxo
buscando los clientes que presenten el mayor valor para v;/o7 v o’/ v, respectivamente. Luego,
para el caso de D, se determinara el maximo ntimero de clientes de este tipo (es decir con una
media y una varianza igual a la media y la varianza del cliente con el mayor valor para v /o),
de modo de alcanzar en igualdad la restriccion de capacidad, dada por la ecuacion (4). Se procede
de manera anéloga para la obtencion de V.
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4.2. Descomposicion y Resolucion de Subproblemas

Las restricciones relajadas son las (2), (8) y (9), separando el problema en uno para cada cliente ;.
De este modo si ¢', ¢ y ¢ son los vectores de variables duales asociadas a las restricciones
relajadas, la funcién dual-lagrangeana, consistente en la incorporacion de manera penalizada de
las restricciones relajadas en la funcion objetivo, se escribe como:

i(TGRJ“CT) X./+i§:CRﬂ Wﬁi#'(l—i%j
i (ZW/‘I'VJ_DJ']JFi(’j;'(ZmI'O'Iz_Vj]

Jj=1

(12)

Este problema, para valores fijos de las variables duales asociadas a las restricciones relajadas, se
descompone en un problema para cada cliente j, SP;, el cual esta dado por:

M
Min (TGR+CT,)-X,~ 4} D, =4} -V, + > (CR, +¢ v, +¢ -0} -4 -)- W, (13)
=1
sujetoa: W, <X, vi=1,...M (14)
D,+Z, ,\[V, <RCap-X, (15)
0<D, <D,
0<V, <V, (16)
w,,X, e{0,1} Vi=1,.. .M (17)
Este subproblema se resuelve de la siguiente manera:
- Calcular:
M
A, =(TGR+CT,)~T1,+ ) min| CR, + ¢} -v,+¢ 0] —¢,0] (18)
=1
donde:
0 Si ¢12 =¢]3 =
4 - Doy si ¢ >0.¢;=0
B Vo S§ g=04>0
M=\ pp po[RC=Dy) P>V (19)
J max J Zl_g ¢]2 > 0 ¢3 > 0
2
D, ,
¢ (Rcap Zl 6" max )+¢ max si ¢I ¢ -
¢j > O,¢j >0

- Luegosi A, <0, hacer X, =1,

0 si Cle+¢f-v,+¢;-olz—gb,120
W, = vi=1,.,M (20)
1 si CR,+¢;-v,+¢ -0/ —¢ <0
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y
(030) ST ¢12 :¢/3 =0
( max’O) Si ¢12 > 0’¢13 =0
(0 I/max) Si ¢/2 :O,¢? >0
2 2 3
- _ D sFV 1)
(D]JV/)_ Dmax,(RCap Dmaxj Si ¢j zmdx ¢;j max
Z ¢j > 0,¢j >0
¢2 .Dmax < ¢3 : Vmax)
(RCap Z., N4 Vo max) si J i 3/
¢j > 0,;/5/ >0

- Si A, 20, entonces X, =0,D, =V, =0,I, =0,vi=1,..M

De este modo en cada iteracion k, dado un conjunto de variables duales asociadas a las

. . . . , . . k
restricciones relajadas, se dispondré de las soluciones de los subproblemas, consistentes en X 5 ),

i, DMy v,

b

4.3. Actualizacion de Variables Duales y Calculo de Cota Inferior

En cada iteracion &, dado el valor de las variables duales, ¢'®, #® y #®, y dados los vectores de
holguras de las restricciones relajadas (los cuales se calculas sobre la base de la solucion de los
subproblemas SP;), dados por:

HI =1~ ZW" (22)
ZW" : (23)
3w 24)

I=1

la actualizacion de las variables duales estd dada por:

¢[l(k+l) — ¢ll(k) +a(k) .ngk) (25)
$ =max{0, g~ 12D} (26)
¢j§(’f+1) - max{o , ¢/$(k) —a® ‘H3(jk)} (27)

(k)

El parametro o'’ representa el paso de avance, para el cual tipicamente se utiliza la expresion:

_ 7
W) _ (8 (ZSup Z[ﬂf) (28)

it 2] O]

Zsyp es la cota superior en evaluacion y que ha sido obtenida mediante la heuristica descrita en el
capitulo anterior; Z,(n,) es una cota inferior al valor 6ptimo del problema SCMDCP disponible en
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la iteracion k; p) es un parametro de control entre 0 y 2, que decrece conforme avanzan las
iteraciones, especialmente cuando se observa un alto nimero de iteraciones en que no se obtiene
mejora en la cota inferior. Esta cota inferior se actualiza en cada iteracion segun:

M M M M

S (romecr)ats S Sicr, o S 1- S
Z(k+1) - Max Z(k) i J=1 J=1 1= =1 J=1

" " S 20 [ ).y ( ). (k)
2(k k k) (k 2 k
+) .9 [z W, -v,=D; ) 4 (121 Wj f j

Jj=1 I=1

(29)

Finalmente, el algoritmo se detiene en la medida que el valor de Z;; no mejore luego de un
numero determinado de iteraciones sucesivas, o bien cuando la diferencia porcentual entre Zg,, y

Z,(ff? sea inferior a un valor predeterminado, tipicamente en torno a un 1% (entro otros criterios).

5. APLICACION NUMERICA

El procedimiento heuristico descrito en la seccion 3 fue aplicado a un ejemplo numérico, el cual
considera 20 centros de distribucion y 200 clientes. Los clientes fueron aleatoriamente ubicados
en un area cuadrada de 1000 km. de ancho, mientras que los centros de distribucion fueron
uniformemente distribuidos sobre dicha area. Para los gastos fijos diarios, TGR, se establecié un
valor de $10,000, mientras que los costos de transporte fueron estimados basados en un costo
unitario de 56 $/km. La media de las demandas de los clientes fueron aleatoriamente simuladas
en torno a 14 unidades, mientras que las varianzas fueron generadas aleatoriamente considerando
un coeficiente de variacion cercano a 1. Para la capacidad de los vehiculos se asumi6 un valor de
160 unidades, mientras que el nivel de servicio de la restriccion de capacidad fue fijado en 90%
(Z().g = 128)

La primera solucion factible encontrada por la heuristica considerd 27 centroides. Luego, para el
mismo numero de centroides, se encontro una segunda solucion la cual entregd un ahorro de
13.8%. Finalmente la mejor solucion encontrada por el algoritmo entregd un ahorro de 33.4%
respecto a la primera solucién factible, considerando la utilizacion de 40 centroides o clusters. Se
resolvid ademads otras instancias del problema, considerando diferentes valores de capacidad. Por
ejemplo, para un aumento de la capacidad de un 6%, se obtuvo un aumento de los costos de un
1%, mientras que reduciendo la capacidad en un 6% se obtuvo un aumento de costos de un
1.2%. Cada instancia fue resuelta en unos pocos segundos, en procesador Pentium IV (1.7GHz)
con 256MB de memoria ram.

Finalmente se aplicé la metodologia propuesta en el Capitulo 4, para estimar el maximo error
cometido por la heuristica, la cual entregd un error maximo de un 2.92%, para la instancia cuya
capacidad es de 160. Para un aumento de un 6% en la capacidad, la heuristica cometi6 un error
maximo de un 3.9%. Finalmente para la instancia con una reduccién de un 6% en la capacidad,
la heuristica presentd un error maximo de un 4.04%. Se debe notar que estos valores son cotas
superiores para el valor desconocido del gap-dual, el cual es tipicamente mayor que cero, para
problemas enteros, lo cual indica que las soluciones encontradas por la heuristica estan cercanas
al 6ptimo del problema.
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6. CONCLUSIONES E INVESTIGACIONES FUTURAS

En el presente paper se ha obtenido un modelo que permite disenar la flota de reparto en un
sistema de distribucion con multiples centros de almacenamiento y distribucion, considerando
una situacidon estocastica, especialmente para efectos de la restriccion de capacidad para los
clientes asignados a cada uno de los camiones de la flota. Se desarroll6 un algoritmo heuristico
para resolver este problema y un algoritmo para la busqueda de una cota inferior al costo minimo
de la flota de reparto. Se aplic6 ambos algoritmos a una instancia con 20 centros de distribucion y
200 clientes, obteniéndose en pocos segundos tanto la solucion heuristica, como la cota inferior
del costo total optimo del sistema. Se debe destacar que el tamafio de este problema puede ser
bastante realista, manifestando la aplicabilidad del presente enfoque, considerando que en
situaciones en que los clientes sean miles, estos pueden ser agregados geograficamente
reduciendo el tamafio del problema.

En términos algoritmicos, es interesante estudiar la eficiencia de los algoritmos presentados, para
diferentes configuraciones de clientes (cantidad, volumen y variabilidad de las demandas,
distribucién geografica, etc.). Luego, se puede evaluar la posibilidad de mejorar la heuristica
presentada, comenzando a partir de diferentes soluciones iniciales encontradas sobre la base de
diferentes criterios. Por otro lado, es posible incorporar metodologias conocidas como meta
heuristicas, como los algoritmos genéticos, el annealing simulado y la busqueda tabu entre otros,
que permitirian hacer busquedas locales mas inteligentes y sofisticadas. Asi, se puede estudiar si
las mejoras obtenidas con este tipo de metodologias, justifican la mayor complejidad de
implementacion.

Una de las extensiones bdsicas que puede ser desarrollada, es la optimizaciéon del nivel de
servicio asociado a la restriccion de capacidad, lo cual requeriria el establecimiento de un
equilibrio entre los costos marginales incurridos en el sistema de distribucion, al aumentar el
nivel de servicio, y el beneficio marginal de reduccion de costos por la reduccion de demanda
eventualmente no satisfecha (o satisfecha con mayores costos de distribucién) en caso que se
supere la restriccion de capacidad.

Por otro lado, se debe recordar que en el Capitulo 2 se supuso que cada cluster es asignado al
centro de distribucién mas cercano al centroide respectivo, lo cual es claramente discutible ya que
corresponderia a un enfoque tipo greedy. Sin embargo, se pretende hacer interactuar este modelo,
a modo de subproblema, con un modelo de localizacion de instalaciones, que permita asignar de
manera Optima estos centroides o clusters a los diferentes centros de distribucion, decidiendo
ademas la instalacion de ellos (pudiendo incluso elegirse la capacidad de dichos centros).

Se destaca la posibilidad de evaluar de manera mas precisa, mediante simulacion u otro enfoque,
los costos de ruteo dentro de los clusters, a fin de validar el enfoque establecido. Asi es posible
considerar estructuras de demanda mas sofisticadas, que consideren correlaciones entre demandas
de diferentes clientes o correlaciones temporales de demanda.

Finalmente es posible extender nuestro enfoque, considerando multiples productos y multiples
periodos, en que los clientes presenten diferentes demandas en cada periodo.
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