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Resumen—El presente articulo se realiza con el objetivo de establecer el estado del arte de los modelos de localizacién, inventario y ruteo
con pardmetros estocasticos. Se realizd una revision sistematica de la literatura en las bases de datos ScienceDirect, ScholarGoogle,
SpringerLink, Scopus, SemanticScholar, Scielo y ResearchGate. A través de preguntas orientadoras, se seleccionaron 99 articulos, de los cuales
el 74% es literatura reciente entre 2015 y 2019. Se clasificaron los modelos individuales logisticos estocasticos, se propuso una taxonomia con
un enfoque de investigacion de operaciones, a partir de sus caracteristicas, pardmetros, restricciones, funciones objetivo y métodos de solucion
utilizados. Asimismo, se identificaron las tendencias y las futuras lineas de investigacion. Como conclusion se identifican nuevas estrategias y
politicas operativas que permiten mejorar el desempefio de la cadena de suministro, igualmente la ausencia de métodos de soluci6n eficientes
ha sido evidente en grandes instancias, segun la vida real.
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Abstract—The present article is done with the aim of to establish the state of the art of location, inventory and routing models with stochastic
parameters. The literature reviewed was classified with an operations research approach. A systematic review of the literature in the databases
ScienceDirect, ScholarGoogle, SpringerLink, Scopus, SemanticScholar, Scielo, and ResearchGate was done. Through guiding questions, 99
articles were selected, of which 74% is recent literature between 2015 and 2019. Stochastic logistic individual models were classified, a
taxonomy with an operations research approach was proposed, from their characteristics, parameters, restrictions, the objective functions and
solution methods used. Also, the trends and the future lines of research were identified. As a conclusion new strategies and operating policies
that permit improve supply chain performance are identified, also the absence of efficient solution methods has been evident to large instances,
according to real-life.
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I. INTRODUCCION

Los modelos logisticos deben adaptarse a situaciones y negocios, la transformacion de un modelo determinista mediante la adicion de
parametros estocasticos representa mejor una situacion de la vida real [1], la inclusion de aleatoriedad genera mayor complejidad [2]. Se han
realizado varias revisiones de la literatura enfocados a modelos deterministicos. A nivel de inventarios, [3] y [4] realizan una revision de los
problemas de inventario multieslabon, [5] y [6] realizan una revision exhaustiva de los problemas de localizacion de instalaciones; En cuanto
al ruteo estocastico; [7] y [8] revisan la literatura y presentan una tipologia de los trabajos publicados en un periodo de 10 afios.

El proposito principal de esta investigacion es establecer, a partir de una revision de la literatura, una taxonomia en donde se clasifican
investigaciones recientes en el modelado estocéstico en logistica con el fin de establecer el estado del arte de estudios que brinden una mejor
aproximacion entre el modelo y lo real. Los modelos que hacen parte de la revision se limitan a los de localizacion, inventario y ruteo por
separado. Se identifica, a la luz de los expertos en este campo, vacios del conocimiento y lineas futuras de investigacion.

Las operaciones logisticas impactan en el valor del producto final, desarrollar mejores modelos que amortiguen los efectos de la aleatoriedad,
minimizando los costos representa un beneficio para todos los eslabones de la cadena desde el proveedor hasta el cliente.

Il. MARCO CONCEPTUAL

El presente trabajo es resultado de una revision sistematica de la literatura [9] que se desarrolla a través de la bisqueda, recoleccion y sintesis
de informacion, tomada de articulos en revistas cientificas mediante las bases de datos ScienceDirect, ScholarGoogle, SpringerLink, Scopus,
SemanticScholar, Scielo y ResearchGate. Se plantearon tres conjuntos de palabras claves (ver la tabla 1). Las preguntas orientadoras de la
busqueda fueron: ;Ddnde se presenta la estocasticidad en cada modelo?, ;Como han evolucionado a través de los afios estos modelos?, ¢ Cuéles
son los temas prometedores que no se han estudiado en estos tres campos?

Tabla 1: Palabras clave usadas en la revision.

MODELOS PALABRAS CLAVE

Inventario Stochastics, Inventory models, Inventory system, Multi-echelon, Multilevel
Localizacion Location, Stochastics models, Facilities, Ubication

Ruteo Stochastic VRP, SVRP, Stochastic Vehicle Routing Problem

Fuente: Elaboracion propia.

Los articulos consultados corresponden a ScienceDirect y ScholarGoogle con el 27 y 24% del total respectivamente, SpringerLink y Scopus
con un 22% y 21%, el 6% restante fueron encontrados en SemanticScholar, Scielo y ResearchGate. Para la seleccion se tuvo en cuenta
documentos que correspondieran a los Gltimos 5 afios, literatura reciente que aborda modelos estocasticos logisticos, al menos el 70% de los
articulos seleccionados cumplen con este criterio, Figura 1.
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Figura 1: Distribucion de los articulos por base de datos consultada.
Fuente: Elaboracion propia.

El 61% de los articulos consultados comprenden el afio 2017 y 2019 de publicacidn, se puede evidenciar que, aunque la mayoria de los
articulos son recientes, se cuenta con articulos seminales sobre modelos logisticos estocésticos. La figura 2 muestra la distribucion de los
articulos por su fecha de publicacion.
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El enfoque de investigacion fue mixto (con analisis descriptivo e interpretativo), puesto que los modelos fueron caracterizados, a partir de
las taxonomias se describe y resume los datos obtenidos mediante la frecuencia, moda y porcentajes. Adicionalmente, se establecen los tipos de
modelo, variables, parametros y restricciones mas comunes en la literatura, se logrd identificar la tendencia de las funciones objetivo y métodos
de solucién empleados ademas de los vacios del conocimiento para cada uno de los modelos presentados.

1. MODELOS

En el presente capitulo se realiza la taxonomia y descripcion de los modelos. Primero se presentan la gestion de inventarios para maltiples
eslabones. Luego los modelos de localizacion con parametros estocasticos. Se finaliza con los modelos de ruteo (SVRP, por sus siglas en inglés
stochastic vehicle routing problem). Se destina un capitulo aparte para la funcidn objetivo y los métodos de solucién.

a) Inventarios

La gestion de inventarios determina cuando realizar el pedido y su tamafio con el propésito de satisfacer al cliente y el nivel de inventario
al menor costo [10], importante en empresas cuyo inventario representa el 50% o mas de sus activos totales [3]. Las operaciones de logistica y
las decisiones relacionadas para asegurar el flujo de producto ininterrumpido y oportuno a través de diferentes segmentos de la CS, depende de
las acciones sobre inventario [11] y la utilizacién de medios de transporte eficientes [12]. La administracion de inventario multieslabon permite
la coordinacidn del inventario a traves de la CS mitigando el efecto latigo [3], [13]-[16]. Una incorrecta estimacion de la demanda y la distorsion
de la informacion desde los eslabones aguas abajo al extremo aguas arriba de la CS aumenta el efecto Iatigo y como consecuencia el costo global
de la CS [12].

El primer modelo de inventario multieslabdn con demanda estocastica fue presentado por Clark y Scraft, plantea una CS para dos eslabones,
un proveedor con varios minoristas, con una politica de inventarios de revision periddica (s, S) que minimiza el costo total de la gestion de
inventarios en la CS [17]. Este problema lo formulan con programacion dindmica y se resuelve mediante una heuristica basada en
descomposicion. Demuestran que el procedimiento propuesto por ellos se aleja de la optimalidad, aunque si es un método valido para una
solucion inicial factible. En [18], amplian la investigacion de Clark y Scraft para modelos cuyos horizontes de planeacion son infinitos y con
una demanda con distribucién normal. Demostraron que los calculos requeridos se simplifican y que una estructura con un proveedor y varios
minoristas se aproxima a una estructura en serie bajo ciertas condiciones. En [19] presenta un modelo de inventarios para N eslabones con una
estructura en serie, bajo el supuesto de que no hay costos de ordenar, extiende el modelo a un sistema de montaje donde los materiales fluyen
en lotes. Generaliza los resultados de Clark y Scraft demostrando la optimalidad de la politica (R, nQ) y ratifica que para los sistemas de
distribucion no existen politicas 6ptimas.

Los autores en [4] realizan una revision de la literaturay destaca que en la practica las politicas de inventario son muchas mas que revision
continua y revision periddica, planteando que futuras investigaciones deben considerar métodos existentes o nuevos para caracterizar dichas
politicas, ademés de politicas de devolucion de articulos defectuosos, por su parte [20] realiza una distincion entre los modelos de servicio
garantizado y los de servicio estocastico, destacando las implicaciones de estos enfoques en los modelos. Més recientemente[21] realizan una
tipologia de modelos de inventario multieslabdn estocasticos entre los afios 1959 y 2016.

1. Modelos con plazos de entrega o demanda aleatorios y sus politicas

Para [22], existen 5 supuestos sobre los plazos de entrega (LT, por sus siglas en ingles lead time), su relevancia recae en la toma de decisiones
segun la perspectiva del LT. Algunos autores como [23], consideran incorrecto que los LT sea una variable aleatoria, independiente e
idénticamente distribuida, dado que para que esto ocurra, la demanda debe ser no estacionaria y que el proveedor tenga inventario disponible.
Por su parte [24], plantea que varios LT generan el cruce de 6rdenes (Order Crossover), este fendmeno ocurre por diferencias en los LT de las
ordenes cuando no llegan en la misma secuencia en que fueron colocadas. El impacto de ello en el abastecimiento de uno o varios eslabones de
la CS debe ser considerado en los modelos de inventario, [14] lo estudia para un eslabén. Recientemente [25], [26] y [27] abordan esta
problematica en un solo eslabon, declarando la necesidad de extender el modelo a multi eslabon en futuras investigaciones.

Para modelar la demanda en los problemas de inventario estocasticos, se recomienda tener en cuenta su tamafio. Si la demanda es pequefia,
se usa una distribucion discreta y Poisson, si es grande se usa una distribucion continua y de preferencia la Normal [28]. Algunos autores
consideran que la distribucién Normal es una opcidn con limitaciones, como la probabilidad de tomar valores negativos y un bajo coeficiente
de variacion, es mejor considerar distribuciones Log normal, Weibull o Gamma [29].

Las politicas de inventario utilizadas con mayor frecuencia en los modelos de inventario son: de revision continua, empleadas cuando el
horizonte de planeacion es infinito, y de revisién periddica, para horizontes de planeacion finito. En las politicas de revision continua se
encuentran: la politica de pedidos por lotes (R, Q) para un solo eslabdn, para varios eslabones estan la politica de pedido por lotes basada en
stock y reemplazo 1 a1 (s-1, s). En las politicas de revision periddica, se usa la politica de pedido variable (R, T) para un solo eslabén y politicas
de intervalo fijo y pedido limite para varios eslabones [30]. Bajo el supuesto de demanda estocastica para modelos de varios eslabones, con el
sistema (R, T) es mas facil coordinar la CS que con una politica de revision continua [31], [32], ya que el mismo ritmo de reordenamiento hace
que sea facil tomar las decisiones operativas de transporte y programacion de rutas en cada centro de distribucion (CD) y ahorrar costos [33],
[34].

2. Taxonomia de los Modelos de Inventario en Cadenas de Suministro
En esta seccidn se presentan los articulos de inventario, cuyas decisiones son tomadas para dos 0 mas eslabones de forma simultanea, la

clasificacion se dividié en cinco conjuntos, resumidos en tipos de modelos, métodos de solucion en la tabla 2, variables de decision y
restricciones en la tabla 3 y, parametros en la tabla 4.



2.1. Tipos de Modelos y Métodos de Solucion

El modelo matematico mas utilizado es la programacion dindmica (PD), seguido de la programacion no lineal entera mixta (PNLEM) y la
programacion no lineal (PNL). La programacion entera (PE) y programacion lineal entera mixta (PLEM) representan la menor proporcion,
figura 3.
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Figura 3: Grafica de porcentajes segun tipo de modelo.
Fuente: Elaboracion propia.

En [35] modela una CS con punto de fabricacion y un CD como un sistema de colas para determinar el costo total promedio, considera el
tiempo de entrega estocastico y endégeno como una combinacion de los tiempos de fabricacion y transporte, emplea una HDF para su solucion.
Por su parte, [12] propone un modelo con cuatro eslabones para la reposicion de inventarios, implementa una politica ordenar-hasta (order-up-
to), con multiples puntos de reorden que dependen del método de transporte, demuestra que el método AAB tiene una mayor eficiencia y mejores
cualidades de soluciones que el algoritmo evolutivo GA. Los resultados del enfoque propuesto son probados y validados en varios conjuntos de
datos utilizando un GAP y un analisis ANOVA de dos vias.

El estudio de [36] presenta un modelo de revisidn continua, en donde un CD realiza una politica de asignacién equilibrada a minoristas con
base en quien reduce mas los costos al momento de la asignacion de la orden, emplean dos heuristicas, una Optimizacion recursivay la heuristica
de descomposicion-agregacion. En [37] formulan un problema de programacion dindmica para un servicio garantizado, consideran el efecto de
las horas extras y la subcontratacion, incluyen el stock de seguridad en dos eslabones, tienen en cuenta el tiempo de produccion enddgeno
haciendo uso de la capacidad flexible, para manejar el exceso de demanda y optimizar los tiempos de produccion.

El autor en [38] estudia dos modelos para optimizar el inventario multieslabon en una red de distribucién con demandas y LT estocasticos.
Compara el desempefio de un modelo de servicio garantizado (GSM) con un modelo de servicio estocastico (SSM), emplea una politica (R, Q),
incluye costos de pedido, mantenimiento y de flexibilidad. EI GSM supera el SSM en mas del 80% de los casos simulados y una mejora del
costo total promedio en el 10%, mejora el costo con diferencia relativamente baja entre los dos enfoques. En [39] comparan tres politicas de
inventario bajo una demanda estacional en una CS con dos eslabones, un almacén y N minoristas. EI modelo lo soluciona con una metodologia
de dos fases, en la primera con demanda determinista y la segunda estocastica, la resuelve con multiples escenarios. Desarrollan una heuristica
de dos fases para resolver el modelo [40].

En el estudio de [41] plantean un enfoque de optimizacion robusta con datos tratados mediante machine learning, proporciona un equilibrio
flexible entre la robustez y el desempefio que responde a la falta de conocimiento respecto a la forma en que se distribuye la demanda en la
préctica. En [42] proponen y evalGan una heuristica de eslabon modificado con politica (R, Q) de facil implementacién, no requiere de entero
multiplicativo o sincronizacion para ordenar, demuestra que la politica propuesta es asintética al 6ptimo que supera a la heuristica eslabon-stock

(R, Q).

Tabla 2: Inventario multieslabon, modelos y métodos de solucion.

Tipos de modelo Métodos de solucién Funcién objetivo
Referencia | afio E = E ol wl| o]l 2@ S - =) é-f < - —_— -
= z é | a | < } @B 2ls|a | <D( Objetivo | Unico | Mdltiple

[17] 1960 X X MIN X

[18] 1984 X X MIN X

[19] 2000 X X MIN X

[43] 2017 X X MIN-MAX X

[44] 2017 X X MIN X

[45] 2017 X X MIN X

[46] 2017 | «x X MIN X

[47] 2017 X X MIN X

[12] 2017 X X MAX X

[35] 2017 X MIN X

[36] 2017 X X X X MIN X

[48] 2018 X X MIN X

[37] 2018 X X MIN X

[38] 2018 X X X MIN X

[39] 2018 X X MIN X

[49] 2018 X X MIN X

[41] 2018 X X MIN X

[42] 2018 X X MIN X

[50] 2019 X X MIN X

[51] 2019 X X MAX X

[52] 2019 X X MIN X




x
x
x
x
x

[40] | 2019 MIN X
Total 2 41 6 8 2 1 1 3 5 6 4 3 1 1|2 20 2
Fuente: Elaboracién propia.

Notacién: PLEM: Programacion Lineal Entera Mixta, PNL: Programacién No lineal, PNLEM: Programacién Entera mixta no lineal, PD: Programacion
dindmica, PE: Programacion estocastica, AG: Algoritmo genético, AAB: Algoritmo de alimentacién bacteriana, S: Simulacién, HBD: Heuristicas basadas en
descomposicion, HDF: Heuristica de dos fases basadas en descomposicion, ABL: Algoritmo de busqueda local, ME: Métodos exactos, PU: Punto interior, HAB:
Heuristica basada en algoritmos de busqueda, ADA: Algoritmo desarrollado por el autor.

2.2. Clasificacién por Variables de Decision y Restricciones

Se definieron tres grupos para clasificar las variables de decision: costos, cantidades y tiempo. Se identificaron 3 tipos de costos en las
funciones objetivo, el beneficio como diferencia entre costo y precio de venta. Las restricciones se agrupan en diez tipos, ver la Tabla 3.

Los autores en [45] estudian las politicas de reabastecimiento multiproducto en un estructura tipica de distribucion con ajustes y variantes a
las politicas (r, Q), Establece medidas de desempefio para comparar el desempefio de las politicas, encuentran que la politica integrada (R, nQ)
se comporta mejor respecto al costo total esperado. En [47] consideran un sistema de inventario con limitaciones de capacidad con horizonte de
planeacién finito e infinito. Para aquellas estructuras con cuello de botella en eslabones aguas abajo y utilizacion del sistema por encima de
cierto umbral, encontraron la politica dptima como una variacion de order-up-to, demuestran que dependen del inventario aguas arriba.

El estudio realizado por [43] plantean un modelo para obtener el tamafio de lote y la cantidad a ordenar 6ptimos para productos imperfectos,
maximizan el beneficio total de la CS y minimizan el costo del inventario, incluyen multiples restricciones estocasticas que limitan los costos a
un presupuesto asignado. En [49] estudian una CS con dos eslabones, cuyas decisiones de inventario son independientes, encuentran que los
niveles de existencias de aguas abajo estan influenciadas por la demanda, mientras que el inventario de aguas arriba estd mas influenciada por
costos de inventario e incertidumbre del suministro, el costo de penalizacion minorista es marginal. En [52] estudian una politica de revision
continua para multiples productos en una CS de cuatro eslabones, con limitaciones de espacio para el stock de seguridad. Utilizan una heuristica
de busqueda exhaustiva, determinan la politica que optimiza el indice de rotacion de inventario y el costo total, mientras se maximiza el nivel
de servicio. Se modela la demanda aleatoria estacional y los plazos de entrega mediante una distribucion normal. En la Figura 4 se muestra la
relacion entre las variables de decision mas empleadas.

Costo Total

Tiempo de 1 1 Nivel de
espera inventario

Figura 4: Frecuencia de uso de variables de decision
Fuente: Elaboracion propia.

2.3. Clasificacién por Tipos de Parametros

Para la clasificacién por pardmetros se agruparon en cuatro categorias: Inventario/produccion, tiempos, costos, otros. En otros se listan 4
parametros que le agregan valor al modelo de inventario multieslabon. Ver Tabla 4.

Los autores en [44] proponen un modelo sostenible de inventarios integrado VMI con consolidacion de pedidos, costo de flete dependiente
del volumen, demanda aleatoria y LT constantes, consideran dos medios de transporte para la distribucion donde la relacion entre el plazo de
entrega-emisiones es inversamente proporcional, con una politica (s-1, S), buscan minimizar el costo total y las emisiones de CO2. En [50]
aplican el modelo de Stenius a un caso practico de una empresa cuyo transporte de producto es costoso por las dimensiones del producto. En
[48] presentan un modelo centralizado para tres eslabones de circuito cerrado (close loop (CLSC)), un fabricante, un reconstructor y un
minorista. Se considera la demanda y la tasa de devolucion de articulos defectuosos como parametros aleatorios. Encontraron CLSC mas rentable
que una CS tipica de fabricacion-inventario, cuando el coste de fabricacion del producto devuelto es significativamente mas bajo en comparacion
con el coste de fabricacion del nuevo producto.

Tabla 3: Taxonomia Inventarios, Variables de decision y Restricciones

Variables de decision Restricciones
Costos Cantidades Tiempo
Referencia | afio N s N N N N o
- s =|a | w a | o w = — | o o w
o|G|2|5|2|8[&E|g|=|s|8(E|&8|2] ¥ |Z|5(5|5|S|S|E|5|8]y
[17] 1960 X X | x X X X X
[18] 1984 X X | X X | X X X X
[19] 2000 X X X X | X X X
[43] 2017 | x | x X | X X | X | X
[44] 2017 X X | X [ X X X
[45] 2017 X | x| x| X X | x X X X | X
[46] 2017 X | X X X
[47] 2017 X | X X X X X
[12] 2017 | x X | X X | X X X X | X X




[35] 2017 X X | X X X
[36] 2017 X X X

[48] 2018 X X X | X X

[37] 2018 X | X X X X X X | X X X
[38] 2018 X | x| x| x X | x| x X X | x X

[39] 2018 X | X X | x X | x X X | x X

[49] 2018 X X | x X X

[41] 2018 X X X

[42] 2018 X X X X X X X
[50] 2019 X X | x X X

[51] 2019 | x X X X X

[52] 2019 X | X X X | x X | x

[40] 2019 X | X X | x X | x X X | x X

Total 31201 8|3 |15|13|2 |7 |12|6|4]3]|]2]3 5 4111|553 ]3]3|6]2]3

Fuente: Elaboracion propia.

Variables de decision: B: Beneficio, CT: Costo total, CMI: Costo de mantener inventario, CPP: Costo de pedido pendiente, NI: Nivel de inventario, CP:
cantidad a pedir, TR: Tasa de reposicion, SSE: Stock de seguridad del eslabén, R: Punto de reorden, NPP: Nivel de pedido pendiente, CE: Cantidad a enviar, IT:
Inventario en transito, PD: Cantidad a producir, DP: demanda perdida, TE: Tiempo entre envios, Restricciones: NIT: Nivel de inventario de la tienda, BFP:
Balance de flujo de producto, El: Equilibrio de inventario, CP: Cantidad de pedidos, LCP: Limites en la cantidad a pedir, CA: Capacidad del almacén, LTR:
Limite en Tasa de reposicion, DPP: Cumplimiento de Demanda con pedidos pendientes, CE: Cantidad del envié, CPR: Capacidad de produccion.

En [51] proponen un modelo para coordinar una CS de dos niveles que emplea revision periddica con demanda estocastica para un minorista
con estrategias promocionales y ampliacion del mercado. El minorista genera rentabilidad en la CS aguas arriba y disminuye el nivel de servicio
de la CS, consideran un mecanismo de pagos a crédito teniendo en cuenta las tasas de retorno de inversion de cada eslabén.

Tabla 4: Taxonomia Inventarios, clasificacion por tipo de parametros.

Inventario/produccion Tiempos Costos otros
i Ao | < | — |uw | |O L = o (LW w (= x o | o
Referencia| afio g %15 Eq& |0 |0 0|2 |2 (8|5 E |5 |E 2 5|5 |5 2 > |8 E 518 |u o w2
[17] 1960 X X X X | x| x X | X
[18] 1984 X X X X [ X[ x| X X | x X
[19] 2000 X X X X X | x
[43] 2017 X [ X [ X | X | X]|X X X X | x X
[44] 2017 X | x X X | x| x X | X
[45] 2017 X X | X X X X
[46] 2017 X X X [ X[ X | X X | x
[47] 2017 x | x X X | X X X X X
[12] 2017 X | X X X | x X X X | x| x X | x
[35] 2017| x X X | x| x X
[36] 2017 X X X X
[48] 2018 X | X X X X | X
[37] 2018| x X X X X X
[38] 2018 X | x X X | x| x| x X X
[39] 2018 X X X X X X
[49] 2018 X X X | x| x
[41] 2018 X X X X
[42] 2018 x X X X X | X
[50] 2019 X | x X X | x| x
[51] 2019 X X X X | x| x X
[52] 2019 X X [ x [ x X X X | X X
[40] 2019 X X X X X X
Total 4151231122693 ]|1|16/2|3|1|22|7]|17]12)13|1|1|3[4]2]|1|]2]1]3

Fuente: Elaboracion propia.

Parametros: CPR: Capacidad de procesamiento, DP: Demanda por producto, CA: Capacidad de almacenamiento, Nmax: NUmero maximo de pedidos, Bf:
Porcentaje de defectos, G: Porcentaje desperdicios, D: Demanda, Q: Tamarfio de lote, NII: Inventario inicial, NIF: Inventario final, CAP: Capacidad de camiones,
LTC: Lead Time constante o cero, TT: Tiempo de transporte, LTE: Lead Time estocastico, TP: Tiempo de produccién, CMI: Costo mantenimiento de inventario,
CE: Costo de envio, CPP: Costo de pedido pendiente, CPF: Costo de pedir o fabricar, PV: Precio de venta, CVE: Costo variable de envié, CEM: Costo de
emisiones por unidad enviada, CIT: Costo de inventario en transito, CTR: Costo de transportar, CSh: costo de subcontratar, RER: Recursos econémicos, FD:
factor de descuento, CEP: coeficiente de esfuerzo promocional, NS: nivel de servicio.

b) Localizacién

El problema de localizacién de las instalaciones se considera como una generalizacion del problema de transporte donde se incluyen costos
por la apertura de instalaciones [53], al ser un modelo general de gestidn de la CS se relaciona con la gestién de almacenes e inventarios, donde
cada problema tiene un conjunto de costos que forman parte del costo total del sistema [54]. En problemas de localizacién se requiere un
conjunto potencial de ubicacion de instalaciones y su respectivo conjunto de clientes con demanda por satisfacer [55], estos modelos establecen
la ubicacidn de las instalaciones y asignan los clientes a las mismas [56]. En [57] presentan diferentes aplicaciones en la industria y los servicios,
con diversas complejidades como en entidades publica (Hospitales, Central de Bomberos, Estacion de policia etc.) que logre una buena relacion
Cobertura/Costo, en la industrial la cobertura busca la disponibilidad al cliente o la cercania a los diferentes agentes de la CS. El objetivo de
transformar un modelo determinista afiadiendo parametros estocasticos radica en la adaptacion y representacion de una situacion de la vida real



ya que algunos parametros deterministicos en realidad son de naturaleza estocastica [1], los autores desarrollan los modelos estocasticos a partir
de uno deterministico, se presenta mayor complejidad del problema a mayor nivel estocéstico [2]. Se tuvieron en cuenta los modelos de
localizacidn mas relevantes, estos son de una sola planta y multiples plantas, p-mediana y p-Hub, teniendo en cuenta la cobertura y la capacidad.

1. Taxonomia de los modelos de localizacion

Los modelos fueron clasificados en tres categorias: Segln el tipo de problema y caracteristicas del modelo donde se tiene en cuenta el
nimero de instalaciones, la capacidad y cobertura. La funcién objetivo que contempla minimizacién de costo, minimizacién de tiempos,
distancias o riesgos. Métodos de solucidn segun las herramientas, si es programacion estocastica, lineal, algoritmos metaheuristicas o
lagrangianas, etc. Se concluye con la estocasticidad en el problema. En la Tabla 5 se muestran 20 articulos de modelos estocasticos de
localizacién donde se presenta el tipo de modelo, las caracteristicas, funcion objetivo, métodos de solucion y variables estocasticas.

Tabla 5: Taxonomia Localizacién, tipo de problema, caracteristicas, estocasticidad y solucién.

» Tipo De Problema Caracteristicas Estocasticidad Funcién Objetivo Solucién
5 T
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[58] | 1971 X X X
[59111986 | x | x X X | X X | x
[5] | 1998 X X X
[60] | 2007 x | x | x X
[61] | 2009 | x X
[62]] 2013 X X X X
[63] | 2013 X X
[54] | 2013 X | x |x X X X X X
[64] | 2015 X X X X X x | x
[65]] 2016 X X | X X X
[66] | 2015 X x | x X | x X X
[56] | 2015 X X | x X
[67] | 2015 X | x X | x X X
[68] | 2017 X X X X
[2] | 2017 X X | x| x X X X
[69]] 2017 X X X X X | x| x
[70]| 2018 X X | x| x X X X X
[71]| 2018 X | x X | x X X
[72]| 2018 X X X X X
TOTAL | 2 | 4|4 |7 |2 |6]|3|2|1|4])]2]13|]6]|6]|]1]2] 6 | 4 | 2 | 1 |3|]6|3]|]2]1]2]1]2]1

Fuente: Elaboraci6n propia.

Notacion: 1 P: Una sola planta; PM: P — mediana; PH: P-HUB; M P: Mdiltiples periodos; M I: Mltiples instalaciones; CA: Capacitado; N CA: No capacitado;
TR: Trasbordo; PDNS: Penalizacién demanda no satisfecha; MAX CB; Méxima cobertura; TD: Tercerizacion de la demanda; DE: Demanda; C/U: Costo/utilidad;
IRPT: Instalaciones requeridas en un periodo t; FEN(PH): Flujo entre nodos (P-HUB); CV: Cobertura variable. MIN CS: Minimizacion de costo; MIN T:
Minimizar tiempo; MIN D: Minimizar distancia; RIl: Riesgo; PE2N: Programacion estocastica de dos niveles; PE: Programacion estocastica; PMAT:
Programacion matematica; PL: Programacion lineal; LG: Lagrange; MG: met. Genético; MM: Memético; RS: Recocido simulado; TA: Tabd.

2. Tipos de modelo
Se clasifican en una planta, p-mediana y P-hubs.
2.1. Ubicacién de una sola planta

Los primeros modelos de localizacion fueron para una planta al establecer el mejor lugar con el fin de satisfacer la demanda, En [59] publicd
varios articulos de localizacion estocastica considerados seminales, estudio el fendmeno de la estocasticidad en los parametros de demanda y
costos de distribucion en éste modelo para una planta, implico no satisfacer completamente la demanda del centro de distribucion debido a que
no se puede calcular con certeza la demanda. Para dar solucion a éste problema Lovelaux calcul6 el valor esperado de los parametros
estocasticos, determina la localizacion con su respectivo tamafio y luego asigna las demandas, con programacién matematica estocastica de dos
niveles [59].

2.2. P-mediana

En éste tipo de problema se requiere ubicar un nimero P de instalaciones que minimicen el costo de satisfacer demandas especificas. En
[59] argumenta que los modelos p-mediana son similares a los modelos de una sola planta, pero se afiaden restricciones tales como el costo de
transporte a un cliente (i) de una instalacidn (j) de tal manera que se logre la asignacion de los clientes a las instalaciones de menor costo. En
[59] y [60] trabajan el componente estocastico agregando aleatoriedad en los costos de transporte y las demandas, ademas plantean escenarios
donde la demanda no siempre puede ser satisfecha del todo y agregan costos de penalizacion.

2.3. P-Hub

Los modelos de localizacion P-Hub tienen por estructura la union de las ubicaciones cdmo nodos conectados por arcos, a diferencia de
modelos de una planta y p-mediana, este modelo genera mayor complejidad al sistema ya que se convierte en un grafo de transferencias entre



los diferentes nodos. Se plantean dos tipos de nodos, denominados Hub y No-Hub, los nodos Hub son receptores y transmisores en la CS, es
decir, puntos intermedios en la CS y los nodos No-Hub acttian como puntos de origen o destino final de la CS [64]. En [66], plantean un modelo
P-Hub donde se afiaden multiples asignaciones a los nodos P-Hub, la aleatoriedad en la demanda y en los costos de transporte, desarrollan un
modelo estocastico de dos niveles, tiene como restriccion que la aleatoriedad debe ser homogénea para los nodos No-Hub (origenes y destinos).
Los tipos de modelos de localizacion se observan en la figura 5, algunos trabajos han utilizado mas de un tipo de modelo en su investigacion,
cada circulo compone un tipo de modelo de localizacion y las intersecciones de los mismos se da por la combinacion de los mismos.

1 PLANTA

P - MEDIANA 1 2 P-HUB

4
MULTIPLES
PLANTAS

Figura 5: Frecuencia de uso de tipo de modelo de localizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

La mayoria de los modelos desarrollados se centran en el tipo de modelo con multiples plantas (58,3%), seguido de P-HUB y P-mediana
(33,3%), por otra parte autores cdmo [5], [60] y [71] utilizaron dos o mas tipos de modelo en sus trabajos.

2.4. Capacidad

Segun su capacidad se encuentran dos tipos: con un nimero limitado de existencias (capacitados), por ende, la demanda no puede ser
cubierta totalmente por la instalacion, por otro lado, estan los modelos en que las instalaciones no tienen un limite de demanda. Por su parte
[56], considera las instalaciones con capacidad finita en un modelo de p-mediana con demanda estocéstica, donde las instalaciones solo seran
abiertas si pueden abastecer una demanda determinada, minimiza el costo de aperturas de nuevas plantas, se presentan casos en los que la
demanda no puede ser satisfecha y entra al problema un pardmetro de penalizacion que equilibran las ecuaciones del modelo. En [65], plantean
un modelo P-hub para localizacion y asignacion, contempla el flujo de recursos entre las diferentes instalaciones. En [70] desarrollan un modelo
similar con demanda aleatoria y costos de escasez en los nodos, tiene dos funciones objetivos, la primera es balancear el sistema y la segunda
minimiza los costos de gestion y de demanda insatisfecha.

2.5. Cobertura

Los problemas de ubicacidn de instalaciones con cobertura tienen como objetivo ubicar las localizaciones con el fin de suplir las demandas
que representadas Las instalaciones tienen la propiedad de cobertura de demandas donde los modelos buscan maximizar la capacidad de
cobertura requiriendo el minimo nimero de instalaciones y reduciendo los costos, [2] aplican este modelo a los problemas de localizacion en
lugares donde se presentan emergencias, logistica humanitaria, la funcidn objetivo es la minimizacion del riesgo. En [69], minimizan el tiempo
de respuesta, las distancias, y los costes de transporte en otro problema de instalaciones en logistica humanitaria. [2] y [69] afiaden el fendmeno
de estocasticidad estableciendo escenarios de emergencia que cuentan con una probabilidad de ocurrencia, donde el nimero de instalaciones
requeridas y la capacidad de cobertura varian en funcion del tiempo. Autores como [5], [54] y [65] trabajan los problemas de cobertura en
sistemas de produccion y distribucion con demandas estocasticas y los puntos de cobertura varian con funciones de probabilidad; por su parte
[72] establecen un modelo de localizacion de cobertura estocastica combinando el problema de asignacion en multiples periodos.

3. Caracteristicas
Comprende los multiples periodos, capacidad y cobertura.
3.1. Mudiltiples Periodos

Se pueden considerar modelos dindmicos, cuando las demandas varian en funcién del tiempo, se desarrollan modelos que consideran la
apertura o cierre de las instalaciones en un momento determinado en el horizonte de planeacion, o que abren y cierran segin las condiciones de
estacionalidad y fluctuacién de lademanda y la no satisfecha es penalizada con un costo de déficit. La localizacion en multiples periodos aparece
cuando existen parametros inciertos al inicio del horizonte de planeacidn y que se pueden ir descubriendo a lo largo del tiempo. Se pueden
representar en arboles, cada escenario con una probabilidad asociada [63] y [71].

La figura 6 muestra la frecuencia de uso de las caracteristicas de los modelos de localizacidn, el 46,1% de los modelos son capacitados, el
30,7% se enfocan en la cobertura y el 15,3% permiten tercerizar la demanda y cuenta con canales de trasbordo.
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Figura 6: Frecuencia de uso de caracteristicas localizacién
Fuente: Elaboracion propia.

¢) VRP ( Vehicle Routing Problem)

El problema de enrutamiento de vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés) es uno de los campos de investigacion en logistica mas estudiado
en la literatura. En el VRP se disefia un conjunto de rutas de costo minimo de una flota de vehiculos con capacidad fija para la entrega y recogida,
de manera que cada demanda sea atendida por exactamente un vehiculo. La demanda total en cada ruta es menor o igual a la capacidad del
vehiculo asignado y la ruta comienza y termina en el depoésito central [73]. Los costos operativos de los vehiculos serén altos cuando se utilicen
muchos vehiculos en muchas rutas pequefias, la distancia total para el sistema de rutas generalmente aumenta con el nimero de rutas [7], [8],
[74] y [75]. EI VRP estocéstico (SVRP, por sus siglas en inglés) aparece cuando uno o varios pardmetros son inciertos [7], [74] y [76].

1. Taxonomia VRP

La tabla 6 muestra 22 articulos dedicados al estudio de modelos estocasticos de ruteo dénde se presenta la taxonomia mediante el tipo de
modelo, las caracteristicas, funcién objetivo, métodos de solucidn y variables estocasticas.

1.1. Tipos de modelo

En concordancia con [7] y [8], para el SVRP se distinguen cuatro tipos de modelos: el VRPSD (VRP Stochastic Demand) es un VRP con
demanda estocastica, m de vehiculos cuya capacidad limitada atienden clientes con demanda desconocida que puede ser mayor a la capacidad
del vehiculo. Pueden presentarse dos escenarios: se incurre en costos por déficit al incumplir al cliente o, el vehiculo debe retornar al punto de
distribucion para reaprovisionar la demanda restante [77], [78]. En el VRPSTT (VRP Stochastic Travel Time) cada cliente tiene que ser atendido
en una ventana de tiempo [79], el modelo fue introducido por [80] y contempla ventanas de tiempo aleatorias para las rutas, planifica un
conjunto de rutas antes de que se conozca el tiempo requerido para atender a cada cliente, de modo que se cumplan con estas restricciones [81].
El VRPSC (VRP stochastic Customer) fue desarrollado por primera vez por [82], es un TSP en donde se conoce la ubicacion precisa de los
nodos, la probabilidad de que el cliente realice o no un pedido al CD, se representa por p si esta presente o (1-p) ausente. EI VRPSDC (VRP
Stochastic demand and Customers) es la combinacidn del VRPSD y el VRPSC, tiene por objetivo la busqueda de la ruta dptima para un vehiculo
capacitado que entrega la mercancia a un conjunto de clientes, donde cada cliente tiene una probabilidad fija de ser visitado y una demanda
estocastica [83]. Autores como Balaprakash et al. [83] desarrollan modelos cuya demanda y clientes son estocasticos.

En la figura 7 se evidencia la frecuencia de uso de los modelos de Ruteo segln la taxonomia. La mayoria de autores trabajan sobre modelos
cuya demanda es estocastica (52,4%), seguido de modelos con ventanas de tiempo estocasticas (33,3%), el (19%) trabaja con clientes

estocasticos.
VRPSD

10

VRPSC 3 7 VRPSTT

Figura 7: Frecuencia de uso de tipo de modelo en ruteo.
Fuente: Elaboracidn propia.

Tabla 6: Taxonomia Ruteo, tipo de modelo, caracteristicas y estocasticidad.

< Tipo De Modelo Caracteristicas (Restricciones Estocasticidad
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[75] 1983 X X X X X

[84] 1988 X X X X
[83] 2015 X X X X X X
[85] 2016 X X X X




[76] | 2016 | X X | X X
[86] | 2018 | X X X X | X
[77] | 2018 | X X | X X | X
[87] | 2019 X X X | X X X | X
[88] | 2018 X X X X
[89] | 2018 | X X X X
[90] | 2018 | X X X X | X
[01] | 2018 X X X X X
[78] | 2018 | X X X X
[81] | 2018 X | X X
[92] | 2019 | X X X X
[93] | 2018 X X | X
[94] | 2018 X X X X
[95] | 2018 | X X
[79] | 2019 X X | X X X X
[96] | 2019 X X | X X X X
[97] | 2019 | X X X X | X
[98] | 2019 X X X | X

TOTAL 11 | 3 1 7 5 | 15 | 4 8 | 11 | 1 1 2 | 11 | 8 1 2 5 | 7

Fuente: Elaboracion propia.

Notacién: VRPSD: Demanda estocastica, VRPSC, Clientes estocasticos, VRPSDC: Demandas y Clientes estocasticos, VRPSTT, Ventanas de tiempo
estocasticas, DIN: Dinamico, CA: Capacitado NO CA: No Capacitado, 1v: 1 Vehiculo MVHO: mdltiples vehiculos Flota homogénea MV Het: maltiples vehiculos
Flota heterogénea, RyE: Recogida y Entrega, EP: Entregas Parciales, DE: Demanda, V E: Validacion Escenarios, CS: Costo, ASIM: Asimétrico, CL: Clientes,
VT: Ventanas de Tiempo.

En los Gltimos afios ha tomado relevancia los modelos dinamicos (on-line, off-line). El desarrollo tecnolégico ha facilitado la gestion de la
flota en tiempo real. Decisiones tomadas antes de la ejecucion considerando posibles eventos dindmicos (Off-line) o decisiones que se producen
durante un evento dindmico (On-line). EI VRPSTT On-line es una estrategia que acepta tardanza en caso de pequefias desviaciones en los
tiempos de viaje, pero reaccionar a eventos de gran magnitud, al considerar la estocasticidad mejora el nivel de servicio sin un impacto negativo
en los costos de operacion [76].

Los autores en [96] considera un VRPSC con flota homogénea y politica de entrega el mismo dia (SDD), contempla la forma dindmica de
aparicion de clientes y da la posibilidad de aceptar o no nuevas solicitudes, se soluciona con dos algoritmos basados en Branch and Price. A la
luz de esta revision de la literatura, se ha evidenciado que las investigaciones respecto a la toma de decisiones en tiempo real para los SVRP son
escasas y con el rapido desarrollo tecnolégico, se hace indispensable profundizar en esta linea de investigacion.

1.2. Capacidad en los vehiculos.

En la literatura se hace una distincion entre los problemas de ruteo capacitados (VRP) y no capacitados (TSP) siendo VRP una extension de
TSP [7]. En [79] proponen un SVRP no capacitado con tiempos de viaje inciertos a lo largo de los arcos para determinar la ruta en ventanas de
tiempo estipuladas, para lo cual incluyen un nuevo criterio de decisidon que penaliza el nivel de servicio. Por su parte [87], consideran un
problema SDD de una red de distribucion local con un solo vehiculo, existe incertidumbre en la ubicacion de los clientes, ya que estos van
apareciendo mientras el vehiculo cubre otra ruta, por esto se hace necesario que el vehiculo vuelva al dep6sito para aprovisionarse antes de
servir a los nuevos clientes, ademas considera los costos asimétricos y su objetivo es minimizar el tiempo e impacto ambiental.

El estudio presentado por [91] consideran un VRPSTT con restricciones de carga, la demanda de los clientes estéa en items no apilables,
ejemplo muebles 0 maquinaria, se limita la capacidad del vehiculo por peso, forma o fragilidad de la mercancia. Desarrollan una metodologia
capaz de generar mejores soluciones para escenario en condiciones de incertidumbre, con el objetivo de minimizar los costos y el tiempo de
recorrido. En [86] modelan un VRPSD con restriccion de capacidad y encuentran el nimero de vehiculos necesarios a asignar a un conjunto de
clientes. Lo solucionan mediante 5 métodos exactos diferentes donde asumen la demanda estocastica y correlacionada.

1.3. Sobre la flota.

La flota tiene en cuenta la cantidad de vehiculos y si son homogéneos o heterogéneos. En los modelos de un sélo vehiculo se busca dirigir
dindmicamente un vehiculo para servir a todas las solicitudes realizadas la comienzo del dia de trabajo y la mayor cantidad de solicitudes que
Ilegan durante la jornada de trabajo como sea posible [92], algunos autores contemplan la necesidad del vehiculo de volver al deposito para
reaprovisionar [85].

Los modelos en donde el nimero de vehiculos es mayor a 1 se consideran decisiones de asignacion y cantidad de rutas a un grupo de
vehiculos o de manera individual. En [75], la funcion objetivo incluye la decision de asignar rutas largas para un conjunto de vehiculos o disefiar
rutas mas cortas para cada vehiculo, los cuales cuentan con diferentes capacidades. Por su parte [88], plantean un modelo para vehiculos
homogeéneos, mientras [98] presentan un modelo VRPSTT con flota heterogénea respecto a su capacidad, consideran los costos y tiempos de
viaje aleatorios para una distribuidora de chocolates y confiteria. El objetivo es minimizar costos y maximizar el nivel de servicio a los clientes,
en una metaheuristica de colonia de abejas artificial (ABC).

1.4. Politicas de ruteo.
Existen dos tipos de modelos VRP con demanda estocastica, aquellos que se resuelven asegurando una probabilidad de falla en la ruta por

debajo de cierto nivel y los modelos que consideran politicas de recursos, las cuales describen las acciones a tomar con el fin de reparar la
solucidn después de un fracaso en la ruta [99]. En [90] consideran un VRPSD con un solo deposito y flota homogénea, modela una politica de



recurso clasica que consiste en volver al deposito cuando falle la ruta, de forma que vuelve al nodo y reanuda la ruta. Proponen un algoritmo
hibrido de dos metaheuristicas que logran resolver problemas muy grandes en tiempos pequefios.

Los autores en [97] asumen que la demanda del cliente solo se conoce a la llegada del vehiculo (VRPSD) y plantean una politica de accion
de recurso proactiva, si el residual de la capacidad del vehiculo esta por debajo de cierto nivel entonces el camién debe volver al depdsito para
aprovisionarse y luego continuar con la ruta. En comparacion con la politica de recurso clasica reactiva, demuestra que una politica con reglas
definidas, disminuyen el nimero de fallas en la ruta.

1.5. Ruteo con entrega y recogida
Las comparaciones entre las soluciones obtenidas por el modelo estocastico y determinista han validado las ventajas y robustez de considerar
los tiempos de viaje y de servicios estocasticos [77]. En ese sentido,[94] presentan un caso de estudio para una empresa de cuidados de la salud,
modelan con programacion estocastica un problema de VRPSTT con entrega de medicamentos e instrumentos y recogida de desecho y pruebas
de laboratorio.

La figura 8 muestra la distribucion de los articulos segln la frecuencia, se tiene en cuenta las caracteristicas en los respectivos modelos.

Capacitado Tipo de flota
1 VEHICULO
8
15 4
11 1
CAPACITADO NO CAPACITADO
M VEHICULOS M VEHICULO
HOMOGENEOS HETEROGENEOS

Figura 8: Frecuencia de uso de caracteristicas de los modelos de ruteo.
Fuente: Elaboracion propia.

En términos de capacidad el 78,9% de los autores incluidos en la presente revision, se basan en modelos capacitados, el 60,0% trabaja con
una flota multiple de vehiculos y el 8,3% de aquellos cuenta con vehiculos heterogéneos. En la tabla 7 se presenta la clasificacion de los modelos
de ruteo segun funcion objetivo y métodos de solucion.

Tabla 7: Taxonomia ruteo, funcion objetivo y solucion.

ASPECTOS TRATADOS EN EL ARTICULO
o F OBJETIVO SOLUCION
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[75] | 1983 | X X X
[84] | 1988 X X
[83] 2015 X X X X X | X
[85] 2016 X X X
[76] | 2016 | X X X X
[86] | 2018 | X X X X | X X
[77]1 | 2018 | X X X X
[87] | 2019 [ X [ X X X | X [X
[88] | 2018 | X X X X
[89] | 2018 [ X X X X
[90] 2018 X X X
[o1] | 2018 [ X | X X X X
[78] | 2018 [ X X X
[81] | 2018 X | X X | X X | X
[92] | 2019 X X
[93] | 2018 | X X X X
[94] | 2018 [ X X X X X
[95] | 2018 | X X X X
[79]1 | 2019 [ X X X X X
[96] | 2019 | X X X
[971 | 2019 [ X X X
[98] | 2019 | X X X
TOTAL 19 [ 3 6 6 1[5 ]5] 4 1] 3 1 [1]3]3] 1] 6 J2[3][5]3]1][2/]4

Fuente: Elaboracion propia.

Notacién: MIN CS: Minimizacion de costo; MIN T: Minimizacion de tiempos; MIN D: Minimizacion de distancia, N Ser: Nivel de Servicio, AMB: Nivel
Ambiental, P E2 N: Programacion estocastica de dos niveles; P E: Programacion estocastica; P MAT: Programacion matematica; P L: Programacion lineal, OP
ROB: Optimizacion Robusta, OPET: Optimizacion Enteros Mixtos, A2E: Algoritmo 2 etapas, HEU: Alg basados en heuristicas, ME Métodos exactos, M Ben:
desc benders, MMEM Metaheuristica Memética, R S: Recosido Simulado, TAB: Blsqueda Tabu, P DIN: Programacién dinamica, M BU: Metaheuristica
busqueda local iterativa, MCH: Metaheuristica Colonia de Hormigas, OMH: Otras metaheuristica, SIM: Simulacién.



IV. FUNCION OBJETIVO

En este aparte se presentan las funciones objetivo de los modelos. La figura 9 muestra la frecuencia de uso de funciones objetivo, incluyen

costo, tiempo, distancia y otros, el subconjunto otros, estd conformado por variables de decisién como riesgo, nivel de servicio y nivel de
inventario.

COsSTO

13

DISTANCIA 1 3 TIEMPO

OTROS
Figura 9: Frecuencia de uso de funcion objetivo del total de articulos.
Fuente: Elaboracién propia.

Al momento de definir la funcidn objetivo en los modelos logisticos, el costo es la medida de desempefio mas tenida en cuenta en el 84%
de los problemas citados. El tiempo y la distancia son considerados en el 25% de los casos, la suma de los criterios que conforman el subconjunto

Otros son tenidos en cuenta en el 45% de los modelos, el cual estd compuesto en 29% en nivel de inventario, 12% maximizar el nivel de servicio,
2% Minimizar el impacto ambiental y el 2% restante en la minimizacion del riesgo.

Costo total

T ) Nivel df._'
inventario

Figura 10: Funcién objetivo — Frecuencia en modelos de inventarios.
Fuente: Elaboracidn propia.

La figura 10, 11 y 12 muestran la clasificacion por objetivos para cada modelo, en inventario se tiene en cuenta el costo, tiempo y nivel de

inventario, para localizacion, costo, riesgo tiempo y distancia, y para ruteo se tiene en cuenta costo, distancia, tiempo, nivel de servicio y factor
ambiental.

Costo

Riesgo Tiempo

Distancia

Figura 11: Funcién objetivo — Frecuencia modelos de localizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

En los articulos de inventarios el nivel de existencias es calculado como objetivo en el 68,2%, la distancia también es representativo en los
modelos de localizacion (25%) y ruteo (52,4%).

Costo

Distancia 6 Timpo
4 1
1 1 1
5 (L
Nivel de 1
Servicio Ambiental

Figura 12. Funcion objetivo — Frecuencia modelos de ruteo.
Fuente: Elaboracion propia.



V. METODO DE SOLUCION

La investigacion en el campo de los modelos logisticos con componentes estocasticos es relevante en el mundo académico; una razén es la
complejidad en la busqueda de los métodos de solucidn, este tipo de problemas dificilmente son optimizables, se buscan soluciones factibles y
aproximadas a un valor optimo [8]. En la figura 13 se aprecian los métodos de solucion utilizados, siendo los métodos exactos (44%) la mas
utilizada, le siguen las metaheuristicas (25%), heuristicas (24%) y la simulacion (7%). Los métodos de optimizacion exacta son utilizados como
base para validar el modelo en instancias pequefias y comparar el desempefio y calidad de solucién de los algoritmos empleados por los autores.

7%

= Métodos exactos = Heuristica
Metaheuristica Simulacion

Figura 13: Porcentaje de uso métodos de solucién — Los tres modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Algunos autores emplean mas de un método de solucion, los porcentajes presentados se obtuvieron con base en la cantidad de veces que se
emple6 un método de solucién para encontrar un resultado al problema. Existen diferentes metodologias para establecer los valores de entrada
a los algoritmos, se evidencia el uso frecuente del método Taguchi para la determinacion de los pardmetros iniciales de las metaheuristicas
empleadas y el uso de diferentes métricas para comparar la efectividad de los métodos de solucién [100].

En la figura 14, 15y 16 se presenta el porcentaje en el uso de métodos de solucion para cada modelo de toma de decisiones logisticas. En
localizacién el método de solucion mas utilizado es la optimizacién con 67%, de los cuales la programacién estocastica se usa en el (43%), la
programacion estocastica de dos niveles en (21%) y programacion matematica en (21%). Por su parte las metaheuristicas son usadas el (28%),
en las que los mas usados son los AG que representan el (33%) y el Recocido Simulado (33%). A la luz de esta revision, no se evidencio el uso
de la simulacién como método de solucidn para los problemas de localizacién, lo que puede sugerir un enfoque interesante para trabajos futuros,
figura 14.

0%

(
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Figura 14: Porcentaje de uso de los métodos de solucion — Localizacion.
Fuente: Elaboracion propia.

En los modelos de inventario multieslabon las heuristicas de dos fases (43%) y las basadas en descomposicion (35%) son las més utilizadas.
Le siguen los métodos exactos (15%), la simulacion (11%) y las metaheuristicas (7%), siendo el AG y el AAB las metaheuristicas utilizadas,
figura 15.

= Métodos exactos = Heuristica
Metaheuristica Simulacion
Figura 15: Porcentaje de uso de los métodos de solucién — Inventario.
Fuente: Elaboracion propia.

El estudio presentado por [48] proponen un método heuristico de solucion mediante un algoritmo de procedimiento iterativo para definir lo
inventarios en CS cerradas. Mientras [49] aplican el algoritmo WWAK, un algoritmo para calcular el nivel optimo de inventario a un solo cliente
servido por un proveedor que loa abastece con una probailidad a, para un eslabén y comprobar su desempefio, demuestran que tiene un
despliegue efectivo y encuentra una solucion 6ptima para dos eslabones con costos y demanda con incertidumbre.

En el nivel operativo VRP, se usan métodos de solucién exactos con mas frecuencia (51%), en instancias pequefias para validar la solucién
propuesta. Las instancias medias o grandes generalmente se resuelven mediante metaheuristicas o algoritmos hibridos (32%), combinando
metaheuristicas [90], o mezclando una metaheuristica y una heuristica [91]. Las metaheuristicas mas utilizadas son Algoritmos meméticos
(35%) y Busqueda Tabu (18%). Si bien los tres modelos pertenecen a la clase NP-Hard, el campo de investigacion en VRP presenta una



complejidad superior a los modelos de inventario y localizacion que despierta interés por desarrollar mas y mejores métodos de solucion, figura
16.
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Figura 16: Porcentaje de uso de los métodos de solucién — VRP.
Fuente: Elaboracidn propia.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Los modelos logisticos estocasticos acercan la planificacion empresarial a la realidad. El articulo muestra la integracion de los pardmetros
de aleatoriedad en los modelos de localizacion, inventario y enrutamiento. Se presentan nuevos modelos individuales logisticos estocasticos que
permiten tomar mejores decisiones a corto, mediano y largo plazo.

Varios autores destacan la necesidad de desarrollar nuevos algoritmos y métodos de solucion mas eficientes para modelos complejos,
grandes instancias en las que hay muchos actores en cada eslabon, instancias en las que actualmente no es posible tomar decisiones debido a un
gran tiempo de célculo y costo computacional.

Trabajos futuros prometedores en estos tres campos de investigacion pueden incluir el desarrollo de modelos multiobjetivo considerando,
ademaés de lo econémico, factores ambientales, sociales, humanitarios y de riesgo. Implementacion de técnicas de la ciencia de la computacion
como la inteligencia artificial en los métodos de solucion podrian ser interesantes.

En la tabla 8 se presenta los trabajos futuros identificados en la revision de la literatura, se enuncian segun los tres modelos presentados.

Tabla 8: Trabajos Futuros.

MODELOS TRABAJOS FUTUROS

Inventario Se ha identifica la necesidad de estudiar el LT incierto en modelos multieslabén, méas ain el problema de cruce de ordenes multieslabén [25]
[26] [27]. Sistemas de produccidn/inventario con varios centros de distribucion [35] y procesos de remanufacturacion con consideraciones
ambientales [42].

Localizacién | Existe la necesidad investigar problemas en situaciones especificas de localizacion, con atencién especial a los casos de logistica humanitaria en
la que se deben tomar decisiones de ubicacion de centros de abastecimiento y atencidn en situaciones de desastres naturales y emergencias
humanitarias [2] [69]

Ruteo Respecto al modelado de los problemas VRP se plantea definir nuevas politicas de recursos [86] [95] con importancia en los aspectos ambientales
[83]. Con el incremento en la complejidad de los modelos estocasticos, los autores apuntan su interés a métodos de solucion metaheuristicos
mejorando el tiempo de célculo [91] [94]. Se plantean la necesidad de algoritmos hibridos entre metaheuristicas y técnicas de simulacién [86]

Fuente: Elaboracion propia.
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