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Resumen

El presente articulo abord6 la arista de distribucién de la flota del
problema de Ruteo y Planificacién de Buques combinando factores
del nivel tactico y del operativo para un servicio industrial de
transporte maritimo de cargas. Se utiliz6 un modelo basado en el
Problema de Empaquetamiento Generalizado, para el cual se
implementé el algoritmo Busqueda Local con primer ascenso y
reinicio para garantizar la solucién de instancias grandes que
hacen el problema intratable computacionalmente. A través de la
experimentacion se determiné que los mejores resultados se
obtuvieron modificando 3 bits en la matriz de asignacion de buques
por direcciones de transportacion. Ademas, se establecié un

pardmetro de reinicio que basado en la cantidad de iteraciones
mejoraron notablemente el proceso de exploraciéon del algoritmo.
La variante del algoritmo propuesta, permite obtener soluciones
aceptables para instancias medianas y grandes del problema en un
corto intervalo de tiempo.

Palabras claves: transporte maritimo, distribucion de la flota,
metaheuristicas, busqueda local.

Abstract

The present paper discusses the fleet distribution side of the Ship
Routing and Scheduling problem combining factors of tactical and
operative levels for an industrial service of maritime transportation
of cargoes. A mathematical model based on the Generalized Bin
Packing Problem wasused, which issupportedin the Local Search
algorithm with first ascent and restart, to guarantee the solution of
big instances that make computationally untreatable the problem.
Through experimentation, it was determined that the best results

based in the iterations quantity, so it remarkable improves de
exploration process of the algorithm. The variation of the algorithm
proposed, allows to obtain acceptable solutions for medium and
large instances of the problem.

Key words: maritime transportation, distribucion de la flota,
metaheuristics, local search.

were obtained by modifying 3 bits in the allocation matrix of ships
by transport directions. In addition,a restart parameter was set

Introduccion

Para los paises con costas, el transporte maritimo de cargas es de caracter esencial para las operaciones de
exportacion e importacion, pero para islas y archipiélagos se convierte, ademas, en una de las principales vias
para el movimiento interno de mercancias. Los problemas especificos de transporte maritimo son abordados
desde tres niveles: estratégico, tactico y operativo [1]. Esta segmentacion se utiliza para atacar situaciones que
se dan en los problemas de planificacién para cadenas de suministros (Inventory Routing Problem, IRP [2]) o
de forma mas precisa en ruteo y planificacion de buques (Ship Routingand Scheduling, SRS enloadelante) para
servicios de lineas regulares [3], tramp e industrial [4]. La primera revisién sobre el SRS data del afio 1983 y
fue presentada por Ronen [5], abordando en ella diversos aspectos tratados por autores de todo el mundo,
relacionados con los tres tipos de servicios desde la década de los 50, aunque con mayor énfasis en los tramp
e industriales. Para estos casos, Christians en et. al., evidencian la escasez de trabajos cientificos publicados
en la actualidad [1, 6] asi como la insuficiente cantidad de Sistemas de Apoyo a la Toma de Decisiones
(Decision Support System, DSS en lo adelante). La mayor parte de los resultados publicados consisten en
complejos modelos matematicos funcionales para instancias pequefias o medianas de problemas, de manera
gue pueden ser resueltos por sistemas comerciales (solvers) como Xpress o CPLEX. No obstante, dado que
estos problemas de planificacién crecen de forma exponencial [1, 7, 8], estas herramientas dejan de ser Utiles
para situaciones que son comunes en el trabajo diario de muchos operadores de buques.

En la dGltima década han aparecido varias publicaciones que apuntan a métodos heuristicos para obtener
soluciones aceptables en un tiempo computacional razonable. Este topico sigue siendo objeto de investigacion
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en la actualidad ya que un buque constituye una fuerte inversién econémica [9], por lo cual, construir esquemas
de transportacion a partir de modelos estocasticos [1] no inspira suficiente confianza en los beneficiarios de las
aplicaciones informaticas que los utilizan. En este sentido, el uso de las metaheuristicas se ha destacado sobre
otros métodos por su efectividad demostrada para grandes instancias del problema SRS.

Una perspectiva relativa al uso de metaheuristicas es presentada por Romero et. al. [9], donde se propone
un método para planificar la distribucién de buques en la reparticion de salmoén entre centros de cultivo. Por
otro lado, Zeng y Yang [10], utilizan la Basqueda Tabu para sustentar un modelo de Programacion Entera que
permite obtener una distribucion por rutas de buques graneleros utilizados en la transportacién de carbén.
Bronmo y Lokketangen proponen una solucion [7] donde para el DSS Turbo Router se expone una heuristica
iterativa para crear las soluciones factibles que luego son incluidas en la metaheuristica Blsqueda Local o
Escalador de Colinas, que a su vez utiliza otra heuristica para efectuar un reinicio. Aunque los resultados
expuestos son muy buenos, la tendencia a referirse al uso del algoritmo de Busqueda Local [11, 12], son
bastante poco comunes en las investigaciones actuales.

El objetivo general del trabajo, consiste en disefiar un método que permita obtener un esquema de trabajo
para todas las lineas donde exista demanda de transportacion de cargas, solamente con los buques
disponibles y segun corresponda al tipo de carga, minimizando el costo total en pocos minutos de
procesamiento sin que la cantidad de combinaciones posibles constituya una limitacion. Dado que las cargas
son heterogéneas, se consideraron buques de varios tipos, aunque a los efectos del presente trabajo, solo se
incluyeron los mas utilizados en Cuba, o sea, graneleros, tanqueros (de pequefio porte), multipropdsitos
(contenedorizados) y portacontenedores. Para el caso particular de Cuba, la transportacion maritima esta
signada por restricciones comerciales de caracter extraterritorial que impide elegir embarcaciones para
fletamento en cualquier mercado. Esto ha comprometido no solamente la introduccién o salida de recursos sino
también la composiciéon de la flota de cabotaje utilizada, por lo que en este trabajo no se considera en la
modelacién matematica la opcion de fletamento en el mercado internacional. Esta y otras limitaciones de la
investigacion son presentadas en la ultima seccion del trabajo.

Métodos y Materiales

En el presente trabajo, se aborda el problema SRS desde la perspectiva de un servicio de linea industrial y a
nivel tactico, aunque considerando aspectos de nivel operativo como la velocidad, el calado maximo permitido
en bahias, los tiempos de operacién en puerto y el costo del combustible que utilizan los buques. Se asumié
que la demanda de transportacion es unidireccional para diversos volimenes y tipos de cargas sin considerar
ventana de tiempo para varios puertos del archipiélago cubano. Para simplificar el problema desde el punto de
vista computacional, se considerd que cada direccion de transportacion y las cargas que se deben mover en
ellas es un solo conjunto donde se incluyen o no embarcaciones de diferentes tipos hasta que toda la carga
esté asignada, o al menos, la mayor parte de esta.

Por otro lado, de acuerdo al Teorema No Free Lunch (NFL en lo adelante) [13] expuesto por Wolpert y
Macready que demuestra que no existe un algoritmo metaheuristico que sea El mejor para cualquier tipo de
problema y siguiendo la tonica de varios autores [7, 14, 15], en el presente trabajo se realizaron experimentos
con el algoritmo Busqueda Local o Escalador de Colinas [11] para tres tamafios de vecindad y otro grupo para
vecindad variada aleatoriamente. Para esto, se realizaron 20 experimentos modificando de cuatro maneras
diferentes la matriz de asignacion de buques: 1 bit, 2 bits, 3 bits y una cantidad aleatoria entre 1y 3 bits.

Caso de estudio

Para seleccionar la mejor configuracion del algoritmo se utilizaron datos de buques reales desde los cuales
parte el problema formalizado méas adelante, aunque sin los nombres correspondientes por razones de
confidencialidad. También se consideraron varios lotes de cargas que deben ser transportadas entre seis
lineas diferentes. Tanto la flota considerada como las cargas son heterogéneas. Para el caso de los buques,
tampoco se consideré el costo real de operacion pues constituye informacién sensible de las empresas, por lo
cual se utilizé6 un estimado que a los efectos de la experimentacion con el algoritmo es completamente
funcional. En la tabla 2 se muestran los datos de la flota utilizada en el caso de estudio donde V es la velocidad
en nudos, P es el porte en toneladas o en TEUs (Technical Equivalent Unit o Twenty Foot Equivalent Unit que
representa a un contenedor de dimensiones 20 pies de largo por 20 de ancho por veinte de alto), C el calado
del bugque cargado completamente en metros, TB la clasificacion del buque por tipo y PB el puerto de
basificacion de la embarcacion.
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Tabla 1. Caracteristicas de la flota utilizada en el caso de estudio

Buque | V | P (tons/teus) C B PB

GR-I 12 2,092 4,96 | Granelero La Habana

GR-Il | 12 1,132 5,17 | Granelero Cienfuegos

GR-IlI 12 1,298 4,80 | Granelero La Habana

GR-IV | 10 998 3,12 | Granelero Guantanamo

TKC-I 9 730 4,25 | Carga liquida (combustibles) Cienfuegos

TKC-Il | 12 1,899 4,92 | Carga liquida (combustibles) Matanzas

MPC- | 13 | 3374/80 | 7,06 | Multiproposito Mariel
(contenedorizado)

MPC-Il | 14 | 3,720/180 | 5,74 | Multiproposito Mariel
(contenedorizado)

PTR-l | 8 4,062 4,85 | Carga general Santiago de Cuba
(patana)

PTR-II | 9 642 2,03 | Carga general La Habana
(patana)

PTA-l | 85 796 2,40 | Patana autopropulsada (carga general) | Santiago de Cuba

PTA-II 7 870 2,87 | Patana autopropulsada (combustibles) | Nuevitas

RRG-I | 14 4,987 4,88 | RoRo Cienfuegos

CGS-l | 13 3,878 6,40 | Carga general La Habana

La configuraciéon de las cargas que se deben transportar queda reflejada en la tabla 3, donde TC es el tipo
de carga, Q la cantidad que se demanda en toneladas para cargas secas y liquidas y TEUs para contenedores,
O el origen donde se encuentra, D, el puerto de destino y finalmente S es la distancia en millas nauticas entre
origen y destino. Es importante sefialar que para la distancia se consideraron rutas por fuera de la cayeria
norte y dentro de la plataforma para el caso de la costa sur, siempre en aguas territoriales cubanas. Para cada
puerto se especifica el calado maximo permitido en el canal de entrada (Cmax) dado en metros.

Tabla 2. Configuracion de la demanda de cargas

TC Q Tipo de Carga (@) D S
Combustible 1000 Liguida Cienfuegos Habana
Cemento 700 Granel C10.90 C 1143 473
Azlcar 500 Granel e = mexe =

. - Nuevitas Antilla
Combustible 800 Liquida Cona 10,67 Cona6,71 126
Electrodomésticos 70 (TEUs) | Contenedores | Santiago de Cuba | Cienfuegos 327
Arroz 600 Granel Cmax:10,97 Cmax:10.90
Insumos hoteleros 80 (TEUs) | Contenedores Mariel Cayo Largo 483
Cemento 900 Granel Cmax:9,45 Cmax:10,06
Combustible 1200 Liguida Matanzas Carupano 330
Alimentos enlatados 600 Carga General Cmax:17,00 Cmax:9,00
Materiales de construccién 800 Graneles La Habana Antilla 443
Insumos industriales 800 Carga General Cmax:11,43 Cmax:6,71

Modelo matematico

Varios investigadores han propuesto modelos matematicos que solucionan diversos problemas por cada
arista del SPS. Uno de los més referidos fue presentado por Christiansen et. al. en el 2007 [1], donde mudiltiples
cargas son permitidas a bordo de las embarcaciones en el mismo momento y el objetivo del problema de
planificacion es minimizar el costo de las embarcaciones que componen la flota asegurando que todas las
cargas salen de sus origenes y son descargadas en los correspondientes destinos. Este modelo, como refieren
sus autores, corresponde a la familia de problemas de asignacion de la disciplina de Investigacion de
Operaciones [15]. Bronmo y Lokketangen para su DSS Turbo Router lo utilizan flexibilizando las restricciones
debido a la utilizacién de un método estocastico para recorrer vecindades grandes en cada solucién evaluada.
También Laake y Zhang [16], utilizan otra variacion para maximizar el beneficio de transportar cargas,
basandose en un prondstico de posibles contratos que reporten mas ganacias.

Modelos matematicos semejantes, aunque con menos restricciones pueden ser encontrados mas
especificamente en las variantes del Problema de Empaquetamiento (Bin Packing Problem). En el 2011 un
grupo de autores introduce una variante conocida como Problema de Empaquetamiento Generalizado
(Generalized Bin-Packing Problem, GBPP en lo adelante), donde se plantea que dado un grupo de elementos
caracterizados por volumen y beneficio, y un grupo de recipientes (bins) con determinado volumen y costo, se
persigue seleccionar los subgrupos de elementos mas ventajosos y los recipientes apropiados para optimizar la
funcion objetivo donde se combina el costo de utilizar los recipientes con el beneficio de cargar los elementos
en ellos [17]. Esta fue la visidn aplicada a la problematica abordada por su aplicabilidad en la practica.

Para el problema de planificacién enfrentado se utiliza una modelo similar al GBPP, de hecho, basado en
este, donde se tiene un grupo de embarcaciones de varios tipos (por ejemplo: graneleros, tanqueros, gaseros,
patanas autopropulsadas y con remolcadores, etc.) y su basificacién en varios puertos del archipiélago. Por
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otro lado, existen cargas de varios tipos que deben ser trasladadas por via maritima desde un origen hasta uno
o varios destinos. La problematica que se persigue eliminar consiste en asignar los buques suficientes para
satisfacer la demanda en cada una de las direcciones (origen - destino) (ver Figura 1) al menor costo que sea
posible en un tiempo computacionalmente razonable. Sin embargo, existen dos restricciones fundamentales:

¢ No todas las embarcaciones pueden entrar en cualquier puerto.
¢ No todas las cargas pueden ser transportadas en cualquier embarcacion.
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Fig. 1. Grafica de restricciones para el problema

Una caracteristica constante de cualquier sistema de transporte es la necesidad de mover vehiculos vacios.
Esto se debe a los desequilibrios que existen en los flujos de comercio y que dan como resultado discrepancias
entre la oferta y demanda del vehiculo en zonas diversas o terminales del sistema [17, 18]. En consecuencia, el
tratamiento del problema incluye la posibilidad de utilizar mas de una vez embarcaciones en varias lineas de
transportacion.

Una vez descritos los elementos principales que fueron considerados, el problema se formalizé utilizando
una notacion similar a la planteada originalmente en [17]:

Minimizar Z= Z ijj-z Z P.X; 1)

jed i€dierc
Sujeto a: Z wix; SWpy;j€J (2)
ieT

; x; =1 i eTC @)

Y, zLe teT 4)
je o=t
Dy ®)
JFfi;DjyijSijeJ ,ieT® (6)

_ (1, &Sise utiliza el buque i.
i‘{ 0, &Sinoseutiza = )
_ (1, &Sellevala cargaien el buquej. . ¢
"_{ 0, & No se mueve la carga J&J 1T (8)

A la definicién original [17] se le realiz6 una modificacion, consistente en quei € ¢ , es decir que se debe
llevar toda la carga, descartando la consideracién de que exista carga no esencial. Por consecuencia, se
eliminan las restricciones relacionadas con los elementos no importantes que no necesariamente deben ser
empacados [1, 17, 18]. También se elimina la restriccion relativa al limite superior de no utilizar un nimero
maximo de envases ya que una embarcacion puede ser incluida en mas de una direccién, considerandose
basificada en el dltimo destino en que fue incluida. Finalmente, se afiade la restriccién (6) no planteada en [17]
para garantizar que cada embarcacion seleccionada tenga el calado adecuado para entrar tanto en el puerto
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de origen como en el de destino, siempre y cuando, el origen sea diferente de su basificacién; de lo contrario,
solo se considera para el puerto de destino. El costo de cada embarcacién en una direccién de transportacion
se calcul6 a partir de la suma del costo de tonelada por milla del viaje, el indice de consumo de combustible por
dias de viaje y costo de armador mas el de operacion diarios en la linea, por la cantidad de dias del viaje.

Representacion de la solucion

Para la solucion se consideré una matriz de asignaciéon donde se evalla si un buque se incluye o no en una
direccidn que tiene una demanda de cargas determinada como se muestra en la tabla 1. Al ser una matriz
binaria, en cada casilla puede haber un valor 0 6 1, indicando el uso (o no) del buque para determinado viaje.

Tabla 3. Matriz de asignacién de buques por direcciones de transportacién

Origen 1/ Destino 1 Origen 2 / Destino 2
{carga 1, carga 2,..,carga n,} | {carga 3, carga 4,..,carga n,}
Embarcacion 1 061 061
Embarcacion 2 061 061
Embarcacion n 061 061

Debe sefialarse que, en la matriz expuesta, un origen puede convertirse en un destino como una linea
diferente de manera que en la planificacion se pueden considerar viajes redondos, i.e., la partida de un puerto
de origen y el viaje completo hasta el mismo puerto. De la misma forma, una embarcacién puede asignarse en
varias lineas de manera que el resultado obtenido es similar a la vision de un problema de ruteo. Una de las
novedades de mayor utilidad propuestas en este trabajo, estriba precisamente en este aspecto ya que para el
célculo del costo de la embarcacion se aplica una heuristica simple donde se determina la distancia hasta el
préximo destino si ya fue asignada a una linea determinada (ver Algoritmo 1).

Algoritmo 1: Determinacién de la distancia hasta el proximo destino

Entrada: Embarcacion Actual(i), Direccién Actual(j), Matriz de Soluciones
distancia =0
Sixj =1 AND j > 1 entonces
Mientras j > 0 O R distancia = 0 Repetir
Si Xgjj = 1 entonces
distancia = | d (Destino-Direccién][j]) —d (Origen-Direccién Actual) |
Fin Si
i=j-1
Fin Mientras
0: Sidistancia = 0 entonces
11: distancia = | d (Basificacion-Embarcacion[i]) — d (Origen-Direccion Actual) |
12: Fin Si
13: Salida: distancia /*Distancia desde el destino de la Direccion Anterior*/

El célculo de la funcidn objetivo se basa en los factores expuestos anteriormente, pero como se podra
deducir, todos ellos dependen de la distancia y la velocidad promedio de las embarcaciones para determinar la
cantidad de dias de viaje, cuestiones que corresponden al nivel operativo del problema SRS [6]. Por esto, en la
heuristica expuesta, si se asigha una embarcacién en una direccién, se busca en la fila correspondiente, a
partir de la posicidn en que se encuentra en la matriz de asignacién que se evalla de forma descendente. Esta
operacion solo se ejecuta, evidentemente si se produce una asignacion o la direccion que se evalla no es la
primera columna de la matriz.

BPooNoORA~RONE

Busqueda local con reinicio

El algoritmo utilizado para explorar el espacio de soluciones es la mas simple de las metaheuristicas [11] y
poco referida en la literatura cientifica cientificos debido a los problemas que entrafia desde el punto de vista
de explotacion del espacio de soluciones. No obstante, no deja de ser eficiente para algunos problemas ya que
no necesita de pardmetros de ajuste salvo la variante con reinicio de la blsqueda.

El riesgo principal de la Busqueda Local consiste en la posibilidad de quedar atrapado en un 6ptimo local
[11, 14]. Para evitar esto se utilizé el reinicio. La estrategia para reiniciar la blsqueda consistié en la definicién
de una variable de control, la cual se incrementa cada vez que en la comparacién del resultado de la funcion
objetivo no arroje un nuevo valor de referencia. Toda vez que esta variable alcanza un valor igual al 10 % de la
cantidad total de iteraciones, se genera una nueva solucion inicial aleatoria, conservandose el mejor valor
obtenido hasta ese momento. Al DSS implementado se le definieron 20000 iteraciones, con lo cual, si se
producen 2000 iteraciones en que no se mejora la mejor referencia hasta ese momento, se produce el reinicio.
De esta forma, se trata de paliar el efecto “meseta” y el llamado “risco” pues la bisqueda comienza en una
direccidn diferente hasta ese momento (ver Algoritmo 2).
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Algoritmo 2: Busqueda local con reinicio y primer ascenso

Entrada: Esquema de demanda y buques disponibles
2 s = 5o /*Solucién inicial que cumpla las restricciones*/
3 g=s

4: r=0 /[*Parametro para controlar reinicio*/

5: c=0
6:

7

8

9

Repetir
Generar vecino aleatorio s’
Si (Restricciones se cumplen) entonces
: Si f(s") < f(x) entonces
10: s=¢
11: r=0 /*Reiniciar parametro de control*/
12: Sif(s) < f(g)entonces g =s

13: Sino
14: r=r+1
15: Fin Si
16: Fin Si

17: Sir > 2000 entonces

18: s=5s3 [*Reiniciar*/

19: Sif(s) <f(g)entoncesg=s

20: Fin Si

21: c=c+1

22: Hasta c=20.000

23: Salida: g/*Mejor solucién encontrada*/

El Algoritmo 2 fue implementado en lenguaje de programacién Java, como parte de la aplicacion, buscando
que fuera multiplataforma. Los datos que utiliza, son extraidos de una base de datos en el gestor de bases de
datos SQLite. Este es precisamente uno de los factores que incide en la demora, la inevitable consulta a la
base de datos para evaluar tanto la funcion objetivo como las restricciones. Por esta causa, se optd por la
variante del Primer Ascenso ya que la exploracion del vecindario para buscar el elemento que aporte el mejor
resultado, compromete el tiempo de ejecucion. Se debe tener en cuenta que el problema abordado, por su
complejidad computacional debido a que tiene caracter NP - Completo [9, 11], puede llegar a tener tantas
soluciones que justifiquen no explorar el espacio de soluciones completo, cuestion por la cual se prefijé un
namero de iteraciones como condicién de parada que permita obtener resultados en pocos minutos.

Los experimentos fueron ejecutados en una maquina con un procesador Intel i7 de segunda generacién con
una velocidad de 1,6 GHz, 2 Gb de memoria RAM y bajo los sistemas operativos Linux (Ubuntu 14.10) y
Windows 8.1.

Criterios de calidad de resultados

Para comparar en igualdad de condiciones cada configuracién del algoritmo fue fijada una cantidad igual de
evaluaciones de la funcion objetivo. En este caso, este valor se fijo en 20 mil, debido a que luego de esta
cantidad ninguna de las configuraciones mostr6 mejorias significativas. En todos los casos, se realizaron 20
repeticiones debido a que las 4 configuraciones tienen un comportamiento estocéstico, no devolviendo siempre
el mismo resultado. Por otra parte, para comprobar el desempefio de las variantes del algoritmo se realizaron
las pruebas estadisticas no paramétricas de Kruskall-Wallis y Mann-Whitney [19] con el umbral de aceptacion
p-value fijado en 0,05, lo cual significa un 95 % de confianza en la aceptacion o rechazo de las hipétesis
planteadas.

Resultados

Los resultados experimentales fueron analizados desde dos aristas: el tiempo de convergencia de las
variantes de las variantes del algoritmo y pruebas no paramétricas para comprobar estadisticamente lo que se
aprecia visualmente en el primer aspecto.

En la figura 2 se muestra un grafico de convergencia de las distintas configuraciones para lo cual se utilizo el
mejor valor encontrado en cada una de las 20 ejecuciones realizadas para cada variante del algoritmo,
constatandose claramente que la de 3 bits es la que converge méas rapidamente y obtiene mejores soluciones
que las restantes configuraciones. Debe notarse que el objetivo es minimizar los costos, por lo cual se observa
la tendencia descendente en los algoritmos. El tiempo de ejecucion de cada variante es igual dado que se
limita el nimero de iteraciones por lo cual es importante considerar la velocidad con que alcanzan buenos
resultados que no se mejoran mucho.
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Fig. 2. Gréfico de convergencia entre las 4 configuraciones del algoritmo

Aunque visualmente se puede comprobar que existen diferencias entre las cuatro variantes fue utilizada la
prueba de Kruskall-Wallis para corroborar esta afirmacion y la prueba de Mann-Whitney para ratificar que el
desempefio de un algoritmo es mejor que el de otro. La prueba de Kruskall-Wallis es empleada con un orden
basado en rankings en una situacion de prueba de hipétesis dentro de un disefio cuatro muestras
independientes [19]. Si el resultado de este test es significativo, indica que hay una diferencia no despreciable
entre al menos dos medianas de las muestras, dentro del conjunto de k medianas. Como resultado de esto se
puede concluir que hay una gran probabilidad de que al menos 2 muestras representen 2 poblaciones con
valores diferentes de las medianas. Esta prueba contiene 2 hipétesis:

Ho: La mediana de las 4 poblaciones consideradas son iguales.

H;: Al menos una de las poblaciones tiene mediana distinta a las otras.

Estas hipotesis se aceptan o rechaza segun el valor del p-value también conocido como a. Si este valor
supera el 0,05 entonces se acepta la Hy, en caso contrario se acepta H;. El resultado de esta prueba se
muestra en la tabla 4

Tabla 4.Resultados de la prueba de Kruskall-Wallis

Algoritmo N | Mediana | Rango promedio
1 bit 20 | 67217 47,3
2 bits 20 | 65642 39,5
3 hits 20 | 63778 36,2
3 bits aleatorios | 20 | 63507 39,0

El valor de a = 0,472 por lo cual se acepta Hy, lo cual indica que existen diferencias entre las variantes. Dado
gue los mejores rangos los tienen las variantes de 3 bits y 3 bits aleatorios se realizé la prueba de Mann —
Whitney [19], considerando que lo que se pretende es minimizar costos se establecieron las siguientes
hipotesis:

Ho: La mediana de las dos poblaciones consideradas son iguales.

H,: La mediana de la poblacién 1 es menor que la mediana de la poblacion 2.

Donde la poblacion 1 es la variante de 3 bits y la poblacion 2 es la de 3 bits aleatorios. Los resultados de
esta prueba se muestran en la Tabla 5
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Tabla 5. Resultados de la prueba de
Mann-Whitney

Algoritmo N | Mediana
3 bits 20 | 63839
3 bits aleatorios | 20 63507

El valor de a = 0,3948 por lo cual se acepta Hj, lo cual indica que la variante de modificar 3 bits fijos brinda
mejores resultados que la de modificar 3 bits aleatorios.

Discusion

Como se puede apreciar en los resultados obtenidos, las variantes del algoritmo Blsqueda Local utilizadas
tienen un comportamiento similar, aunque la modificacion de 3 bits fijos en la matriz de asignacién supera a las
restantes tres configuraciones, incluso, a la variante donde se modifican aleatoriamente 1, 2 o 3 bits. Esto se
debe a la modificacién de la vecindad que mientras menor es, mas rapido el algoritmo converge hacia los
mejores valores de solucidn, lo cual se demuestra en el caso de la variante que modifica una cantidad aleatoria

de bits entre 1 y 3, donde la calidad de los resultados no supera a la de 3 bits fijos ya que la capacidad de
exploracion del algoritmo se compromete cada vez que el nimero de bits a modificar es menor que 3.

Situaciones como la descrita en la seccién anterior son enfrentadas por diversas entidades que operan
buques, asi como por direcciones del Ministerio de Transporte diariamente, en dependencia de los niveles de
importaciones y exportaciones. La solucion, por tanto, debe ser obtenida en poco tiempo, con lo cual se
emplean entre unas pocas horas y varios dias en dependencia de los volimenes de carga que requieran ser
transportadas. Evidentemente, la planificacion de todos los medios es practicamente imposible con lo cual se
incurren en gastos de miles de dolares diarios, asi como en desaprovechamiento de espacios de cargas en las
embarcaciones. Con los resultados expuestos anteriormente se comprobé que las metaheuristicas obtienen los
esquemas de trabajo en tiempos inferiores a los 10 minutos, lo que significa menos del 1 % del tiempo de una
jornada laboral completa que debiera emplear al menos una persona para conformar un esquema de
transportacion completo.

Una de las principales limitaciones del método propuesto radica en la incapacidad de brindar soluciones
aceptables cuando la demanda de movilidad de cargas supere en mas del 20 % la capacidad de las
embarcaciones segun su tipo. En este sentido, se debe establecer una prioridad para las cargas de manera
gue al agotar las capacidades se haya planificado el movimiento de las mas importantes al menos.

A pesar de lo anteriormente expuesto quedan aspectos que no han sido cubiertos por la presente
investigacion, con lo cual continta abierto el tema para futuros trabajos. Uno de ellos es la consideracion del
completamiento de la flota a partir de pronésticos de comportamientos para los mercados spot o por tiempo
utilizando métodos no deterministicos que se ajusten a la variabilidad de las condiciones del Mercado Maritimo
Internacional.

Por ultimo, se debe recalcar que la combinaciéon de mayor cantidad de factores de los niveles tactico y
estratégico con los del operativo, pudieran conducir a la modelacion de las condiciones mas ajustadas a la
realidad, lo cual redundaria en sistemas mas precisos que contribuyan a paliar los altos costos de la
transportacion maritima de cargas.

Conclusiones

Se obtuvo un modelo matemético donde se consideran elementos del nivel tactico y el operativo de la
definicién original del SRS. Con esto se garantiza que la asignacién de embarcaciones a lineas con demanda
de transportacion de cargas se realice en consecuencia con la posibilidad de los buques de entrar en
determinados puertos segun su calado. Este modelo a su vez, esta soportado por el algoritmo metaheuristico
Busqueda Local, lo cual permite que los esquemas factibles se obtengan en menos de 10 minutos para
cualquier tamafio de la instancia del problema evaluada. El método no tiene limitaciones para la cantidad de
buques y lineas con demanda de transportacion.

Para lograr la reutilizacion de las embarcaciones en diferentes lineas, sin acudir a los métodos de
completamiento de la flota y mantener la restriccion de mover todas las cargas, se utiliz6 una heuristica de
proposito especifico. Con este algoritmo, se actualizan la posicion de los buques y el costo del esquema, lo que
funge como limite del modelo y se ajusta a las situaciones reales de transportacion de cargas por via maritima.

Los resultados computacionales demuestran que el método es capaz de resolver un problema real, bajo las
condiciones planteadas en el objetivo general.
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