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RESUMEN

En este trabajo nosotros consideramos el problema de planeacién de
produccion y distribucién de una cadena de suministro en una red, que consiste de un
conjunto de centros de distribucion que buscan dar servicio a un conjunto de
minoristas, y dichos centros de distribucion abastecidos por un conjunto de plantas,
buscando minimizar los costos de transportacién en la red y de operacién en las

plantas, basado en el problema propuesto por Herminia y Calvete en 2011.

El problema es formulado como un programa matematico binivel donde el
nivel superior (lider) consiste en fijar las rutas de distribuciéon de productos enviados
de los centros de distribucién a los minoristas, satisfaciendo sus demandas sin
exceder de un tiempo limite de duracién de cada ruta. Por otro lado, en el nivel
inferior (seguidor) se reciben las 6rdenes de cada centro de distribucion y se deciden
cuales plantas producirdn estas 6rdenes satisfaciendo las demandas alli conjuntadas
sin sobrepasar las capacidades de produccién de las plantas. La funcién objetivo del
nivel superior minimiza los costos incurridos en el envio de los productos desde los
centros de distribucion hacia los minoristas y los costos asociados al envio desde las
plantas hasta los centros de distribucion considerando un costo de descarga por

articulo. En el nivel inferior se busca minimizar los costos de operacién en las plantas.

En este trabajo proponemos un algoritmo heuristico basado en el equilibrio de
Stackelberg y la Busqueda Dispersa. El algoritmo propuesto consiste en aplicar la
busqueda dispersa en las variables del nivel superior encontrando la mejor respuesta
del nivel inferior para cada solucién obtenida por la bisqueda dispersa obteniendo asi
un equilibrio entre estos dos niveles. Nuestro algoritmo ha mostrado ser competitivo
y brinda buenos resultados comparados con los publicados por Herminia y Calvete en

2011.



CapriTuLo 1

INTRODUCCION

En la actualidad las empresas han notado la importancia de la toma de
decisiones en los procesos operativos y se han dado cuenta que decidir de manera
empirica puede costar mucho trabajo, tiempo o esfuerzo para la compafia. Cuando
esto ocurre, las compaififas tienden a perder muchos recursos. Es por esto que es
necesario implementar sistemas que busquen optimizar o mejorar la calidad de los
procedimientos de operaciéon dentro de una empresa y sustituyan las decisiones

empiricas.

Lo anterior lo vemos especialmente reflejado en las cadenas de suministro (SC,
por sus siglas en inglés). En este trabajo consideramos una cadena de suministro
como un sistema que involucra desde el procesamiento de materias primas y se
convierten en productos hasta llegar al consumidor. Los agentes que intervienen en

estas cadenas son: proveedores, fabricantes, distribuidores y clientes.

Una de las clasificaciones del manejo de la cadena de suministro es la siguiente:
1.- La planeacion de la producciéon y el control de inventarios. 2.- El proceso de
distribucioén y logistica. Estos dos son considerados como procesos basicos dentro de
la SC. En Beamon (1998) podemos ver cémo el primer proceso se encuentra desde la
fabricacion y el almacenamiento de productos, asi como sus subprocesos y sus
interfaces. Por otra parte el segundo proceso determina como se transportan los

productos desde el almacén hasta los minoristas.

Un factor importante para las firmas son los costos de transporte, estos juegan
un papel muy importarte en la SC. Esto podemos verlo en la gran cantidad de

produccion cientifica en el area de transporte. Dentro de la planificacion de la



distribucién encontramos diferentes tipos problemas, uno de los mas tipicos es el

llamado ruteo de vehiculos que a continuacién describimos.

En general; el problema de ruteo de vehiculos (por sus siglas en inglés, VRP)
consiste en encontrar la mejor configuraciéon de rutas de una flota de vehiculos, que
dan servicio a un conjunto de clientes distribuidos a través de una red, buscando
minimizar los costos de transporte o el nimero de vehiculos utilizados. Se puede decir
que el origen del VRP se presenta en las década de los 50°s y es introducido por
Dantzig et al. (1954), quienes trabajaron el problema del agente viajero (Travelling

Salesman Problem por sus siglas en inglés, TSP) a gran escala.

Dentro de los articulos pioneros del VRP destaca el de Dantzig and Ramser
(1959) en el cual se introduce un procedimiento formulado como un problema lineal
para encontrar las rutas éptimas para un sistema de distribuciéon de gasolina. Una
variante al trabajo anterior es el propuesto por Clarke and Wrigth (1964) en el cual
consideran capacidades multiples en los vehiculos, ellos resuelven el problema con un

procedimiento iterativo y de seleccion rapida.

El VRP es uno de los problemas mas desafiantes dentro de la optimizacién
combinatoria debido a su complejidad computacional. El aporte proporcionado por
Lenstra and Rinnoy (1981) se convirtié en una de las caracteristicas principales de
este tipo de problemas al demostrar que los VRP y sus variantes, pertenecen al tipo

NP-Hard.

A continuacion mencionamos brevemente algunas de las diferentes variantes
del VRP, teniendo en cuenta que cada una de ellas busca encontrar la ruta 6ptima en el

menor costo y tiempo satisfaciendo las demandas de los clientes, de la misma manera:

VRP capacitado (CVRP): Se cuenta con una flota de vehiculos homogénea con la misma

capacidad.

VRP con multiples depdsitos (MDVRP). En esta version del VRP se cuenta con la

posibilidad de tener mas de un depoésito para servir a los minoristas.



VRP con entregas y devoluciones (VRPPD). Esta extension del VRP se caracteriza
principalmente por la posibilidad de que los minoristas puedan regresar algun tipo de
mercancia, y por lo tanto se debe tomar en cuenta que los articulos puedan caber en el

mismo vehiculo de entrega.

VRP con ventanas de tiempo (VRPTW): A cada cliente se le asocia un intervalo [a, b]
llamada ventana de tiempo, asi cada cliente debe ser atendido en un horario fijo

previamente definido.

VRP con entregas divididas por diferentes vehiculos (SDVRP): Se considera como una
relajacion del problema original. Difiere en que los minoristas pueden ser servidos

por diferentes vehiculos.

VRP estocdstico (SVRP): Los componentes de esta variante son aleatorios, existen 3
casos para esta variante. 1.- Los minoristas estocasticos, significa que cada minorista
estd presente con una probabilidad p y ausente con probabilidad 1-p. 2.-La demanda
de cada minorista es una variable aleatoria. 3.- Los tiempos de traslado y de servicio

son variables aleatorias.

Existen mas variantes del VRP e inclusive combinaciones de los ya aqui
mencionados. Podemos encontrar interesantes revisiones sobre el problema de ruteo
de vehiculos en Toth and Vigo (2002), Golden et al. (2008) y Choong et al. (2008). Una
parte de nuestro trabajo se enfoca en el problema de multiples depédsitos asociados a

un VRP (por sus siglas MDVRP).

Al hablar del problema de MDVRP tenemos que enfatizar en el primer trabajo
de esta variante de VRP propuesto por Laporte and Norbert (1983) el cual mas tarde
fue formalizado por Laporte et al. (1988). Asi como también es importante mencionar
a Carpaneto et al. (1989) quienes proponen un algoritmo basado en ramificacién y
acotamiento para dar solucién al problema. Este problema ha tomado mas relevancia
para los investigadores en los ultimos 5 afios segun las graficas expuestas en Lépez

and Nieto (2012).



Los trabajos que involucran al VRP o alguna de sus variantes suelen tener un
solo objetivo, estos son conocidos como mono-objetivos. Frecuentemente los procesos
dentro de una SC se consideran como sistemas separados, es decir no involucran los

dos procesos basicos dentro de un mismo sistema.

Sin embargo debemos mencionar que las ultimas dos décadas se han
incrementado la cantidad de trabajos en los que se involucran mas de un elemento en
la SC. Asi los componentes mas importantes en la cadena de suministro que tienen que
integrarse en el mismo problema son los procesos de produccién-distribucién. Lo

anterior lo podemos ver en Fahimnia et al. (2013).

Los trabajos que involucran a estas dos actividades dentro de una SC podemos
ver que son modelados con programaciéon multiobjetivo. Estos se caracterizan por
tener mas de un objetivo dentro de una misma organizacién. Este es el enfoque mas
comun para el desarrollo de modelos que involucran diferentes etapas en una SC. Los
problemas de programaciéon multiobjetivo también tienden a ser interesantes y

desafiantes para su analisis.

Una extensa revision de literatura de los modelos que asocian la produccién
con la distribucion se presentan en Vidal and Goetschalckx (1997); en Sarmiento and
Nagi (1999) y Goetschalckx et al. (2002) se presenta una revisiéon de modelos que
integran estos dos procesos. En Chen (2004) se reconoce la taxonomia de estos
modelos basados en la estructura de integracion, el nivel de las decisiones y los

parametros por los que estan formados.

En Fahimnia et al. (2013), este problema integrado se clasifica de acuerdo a su
complejidad, es decir, se basa en uno o maultiples productos, diversas plantas, el
numero de tiendas, vehiculos individuales o multiples, el nimero de periodos en los
vehiculos ademas de realizar una reclasificacion sobre la base de técnicas de

implementacidn se utilizaron para la resolucién.

Los problema de produccion-distribucion han sido resueltos de diferentes

maneras; una de las formas en que se han solucionado estos es de forma exacta



mediante el uso de software de optimizacion, sin embargo los optimizadores sdlo han
sido capaces de resolver con precision casos de estudio de dimension pequefia, la
principal razén es debido a que contienen una gran cantidad de restricciones y
variables [ver Dhaenens-Flipo and Finke (2001), Jayaraman and Pirkul (2001), Jang et
al. (2002)].

Métodos exactos como relajacion Lagrangeana, generacién de columnas,
métodos de puntos interiores, entre otros, se han utilizado para la solucién o
aproximacion de estos problemas. Uno de los métodos mas utilizados es la técnica de
la relajaciéon Lagrangeana, podemos encontrar algunas aplicaciones de esta técnica en
problemas de produccidn y distribucién en Barbarosoglu and Ozgur (1999) y Elhedhli
and Goffin (2005).

Ademas algunos algoritmos heuristicos se han desarrollado para estos
problemas. Ejemplos de este tipo de algoritmo son vistos en Cohen and Lee (1998)
ellos resolvieron el problema en una forma jerarquica mediante la fijacién de
variables, Keskin and Uster (2007) propusieron diversas heuristicas constructivas con
el fin de obtener buenas soluciones para una parte especifica del problema y la

solucién de los subproblemas resultantes.

En Williams (1981) se pueden encontrar siete heuristicas para resolver un
problema de producciéon-distribuciéon simultanea. Motivados por el reto de obtener
una solucién de buena calidad en un tiempo razonable, diversas metaheuristicas han
sido desarrolladas para este tipo de problemas; Keskin and Uster (2007) presentan un
algoritmo basado en Busqueda Dispersa con trayectorias vinculadas, trayectorias base
y un algoritmo de Busqueda Tabu; Boudia et al. (2007) propusieron un GRASP con
trayectorias vinculadas para un problema de produccion-distribucién; algoritmos
genéticos pueden ser encontrados en Syarif et al. (2002), Chan et al. (2005) y Kazemi

et al. (2009); y algoritmos meméticos son propuestos por Boudia and Prins (2009).

El problema que es analizado en este trabajo y el cudl describiremos mas
adelante en la seccién 1.1 es propuesto por Calvete et al. (2011) y conjunta los dos

procesos importantes de la cadena de suministro mencionados anteriormente. A
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diferencia de los modelos ya existentes, en Calvete et al. (2011) conjuntan por primera

vez estas dos actividades de una SC mediante un modelo de programacién binivel.

La solucién presentada en Calvete et al. (2011) es mediante un algoritmo de
colonia de hormigas. Después, Legillon et al. (2011) presenta un algoritmo coevolutivo
que difiere del algoritmo presentado por Calvete et al. (2011). Los resultados de
Legillon et al. (2011) no son comparados con el trabajo original, después analizaremos

mas a detalle estos dos trabajos.

Nosotros proponemos un algoritmo heuristico que resuelve satisfactoriamente
el problema de planeacion de la produccién-distribuciéon de una cadena de suministro.
Dicho algoritmo se fundamenta en la Busqueda Dispersa y en el equilibrio de
Stackelberg. Los resultados son presentados y a su vez comparados con los mostrados

en Calvete etal. (2011).

Segin Laguna and Marti (2003) la Busqueda Dispersa es un método evolutivo
que ha sido aplicado en problemas de optimizacién muy complejos. Los principios de
este algoritmo fueron propuestos por primera vez en la década de los 70’s, y estan
basados en formulaciones realizadas en la década de los 60°s, las cuales se
fundamentan en reglas de combinacién y problemas con restricciones. Este método
utiliza estrategias de diversificacion e intensificaciéon para la bisqueda, y tiene una
amplia variedad de implementaciones en los diferentes problemas de optimizacidn.

En el Capitulo 4 detallaremos el algoritmo de la Busqueda Dispersa.

Como ya mencionamos anteriormente este algoritmo también se fundamenta
en el equilibrio de Stackelberg, recordemos que este equilibrio implica
especificamente que un juego es repetitivo. Se tienen dos o mas firmas que compiten a
fin de dominar el mercado, una de estas firmas se denomina lider y las demas se
conocen como seguidores. El lider realiza primero su movimiento vy
consecuentemente el seguidor reacciona ante la decisidn del lider, una vez que el lider
conoce la respuesta del seguidor este realizard su movimiento, asi hasta tener un

equilibrio jerarquico entre estos participantes.
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1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En una cadena de suministro sabemos que existen varios procesos que
interactian, como los mencionados anteriormente. En la literatura dichos procesos
son modelados dentro de la programacion matematica como problemas en los cuales

se tienen objetivos comunes de una sola firma.

Estos modelos propuestos en la literatura que intentan manejar estos dos o
mas procesos se pueden dividir en dos casos: 1.- La empresa puede controlar todos los
procedimientos en una cadena de suministro o 2.- se asume que varias empresas

pueden controlar dichas actividades pero todas ellas con un mismo fin.

Es interesante pensar qué pasaria si estos mismos procesos son controlados
por diferentes compaififas, por ejemplo, la producciéon (operacion de articulos)
manejada por una compainia y la distribucién por otra diferente a la primera, donde
cada uno busca su beneficio en particular, sin embargo estdn mutuamente

relacionadas.

No es dificil ver que si planteamos este escenario no seria para nada viable
modelar este problema con la programaciéon multiobjetivo debido a que no son
objetivos en comin de una misma firma. Ahora supongamos que existe dentro de ellas
una jerarquia, es decir hay una prioridad, es aqui donde este problema puede verse

como un problema de programacion binivel.

Ahora analicemos la situacion, dentro de una cadena de suministro tenemos
una empresa que se dedica exclusivamente a la distribucion de algunos productos y
otra que se dedica Unicamente a la produccidon de estos mismos. Antes de distribuir la
firma debe adquirir los bienes desde las plantas donde son producidos, estos bienes
son almacenados antes de distribuirse, en lugares que se conocen como centros de
distribucién. Todo esto con el fin de minimizar los costos de distribucién totales y los

costos de adquirir los articulos.
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La compafiia destinada a la produccién intenta minimizar sus costos de
operacion tomando la decisién en base a sus condiciones y a las de la firma
distribuidora. Es evidente que la decisidon que selecciona la firma productora afecta en
la determinaciéon que tome la firma distribuidora, puesto que la mejor decisiéon que
tome la que se encarga de producir no siempre sera la decisiéon 6ptima de la que se

ocupa de distribuir.

En el analisis anterior podemos apreciar que la empresa que se encarga de
suministrar debe tomar en consideracion la decisiéon de la compafiia productora, todo
esto para su propio beneficio. No es absurdo pensar que esta cuestion se puede
modelar con programacion binivel, debido a que ambos tienen estrategias de

optimizacién diferentes y existe una jerarquia entre ellas.

Recordemos que la programacidon binivel estd formada por un nivel superior de
mayor jerarquia y un nivel inferior de menor jerarquia, mas adelante abordaremos
este tema de manera extensa. En nuestro problema podemos apreciar que el nivel
superior es la firma que se dedica a la distribucion de los articulos, él se encuentra
influenciado por el comportamiento de la segunda firma, la cual controla el proceso de

produccién y estan limitados por la resolucién del nivel superior.

1.2 MOTIVACION

Diferentes disciplinas se han desarrollado dentro de la programacidon binivel,
dentro de ellas destacan las areas de ingenieria. En particular, el problema a tratar en
este trabajo cae dentro de esta area. Se sabe que el problema de ruteo de vehiculo con
multiples depositos tiene una complejidad importante debido a sus propias
caracteristicas y es evidente que se vuelve un poco mas complejo si afadimos otro

problema a este mismao.

Dentro de la revision de literatura vamos a ver mas adelante que s6lo existen

dos trabajos relacionados que abordan esta problematica, por lo cual es muy
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novedoso para el desarrollo de nuevas soluciones. Asimismo sabemos que los
problemas combinatorios no tienen una metodologia unica para su solucidn, por lo

cual es importante desarrollar técnicas nuevas y eficientes.

Si bien ya existe algin algoritmo que fue propuesto para su posible solucion, en
el primer trabajo desarrollado no garantizan tener los resultados 6ptimos, por este
motivo principal nosotros decidimos proponer un algoritmo heuristico que tenga
resultados de mejor calidad en la funcién objetivo y ademas cuente con tiempos

eficientes en cuanto a su rendimiento.

1.3 OBJETIVO

Los objetivos de este trabajo de tesis consisten en proporcionar una alternativa
diferente de solucién al problema de planeacién de la produccion y distribucién de
una cadena de suministro ya recientemente planteado en la literatura. Nuestra
variante consiste en desarrollar una metodologia basada en la metaheuristica de
Busqueda Dispersa y en el equilibrio de Stackelberg. Proporcionamos una

metodologia nueva para el método de combinacién agregando cierta aleatoridad.

Este algoritmo es implementado en el lenguaje de programacion C++ y
proporciona resultados eficientes en cuanto a tiempos comparados con los

presentados en la literatura.

1.4 ESTRUCTURA DE LA TESIS

En este capitulo describimos como esta formado nuestro trabajo. En el capitulo
1 dimos una breve introduccion acerca de las cadenas de suministro y sus procesos,
como son normalmente manejados (separados o juntos) y como sera modelado en
este trabajo. Ademas de introducir brevemente la forma en que sera resuelto el

problema.
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En el capitulo 2 describiremos a detalle la programacion binivel y algunas
aplicaciones detalladas que existen en esta rama. En el capitulo 3 describimos de
manera explicita el problema para después formular el modelo matematico (en la
literatura no se encuentra el modelo a detalle), y describir cada una de sus

restricciones y variables.

En el capitulo 4 presentamos el algoritmo heuristico y describimos cada uno de
sus pasos y por ultimo en el capitulo 5 presentamos los resultados obtenidos por las

pruebas computacionales y mostramos las conclusiones de nuestro trabajo.
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CAPITULO 2

PROGRAMACION BINIVEL

En nuestros dias frecuentemente las personas encargadas de tomar decisiones
en empresas privadas, instituciones de gobierno, institutos educativos entre otras,
tienen ciertas prioridades en la realizacion de actividades, como importancia de
costos, tiempos de traslado o existencia de riesgos dentro de estas organizaciones. Por
lo cual es necesario analizarlas por niveles de jerarquia. El area de investigaciéon que
se dedica a un conjunto de estructuras de jerarquia en los procesos de toma de

decisiones se conoce como programacion multi-nivel.

Los modelos de programacién multi-nivel se caracterizan por tener diferentes
niveles de jerarquia dentro de sus restricciones, los cuales representan cada uno un
problema de optimizacion diferente. Siendo los niveles jerarquicos los de mayor
importancia para el tomador de decisiones, esto es conforme los niveles vayan

descendiendo suelen tener menos relevancia al tomar la decision.
En general las caracteristicas de estos modelos son las siguientes:

e El modelo esta compuesto de unidades de toma de decisiones que interactiian
de una estructura jerarquica de niveles.

e (Cada nivel inferior selecciona su politica después de conocer las decisiones de
los niveles superiores, esto es los niveles de decisién optimizan sus objetivos
de forma secuencial.

e (Cada nivel intenta optimizar su objetivo independientemente de los otros, y

estos a su vez pueden alterarse por las acciones y reacciones de alguno de ellos.
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e La influencia de un nivel superior en el problema correspondiente al nivel
inferior se puede reflejar en su funcidén objetivos como el conjunto de

decisiones factibles.

Un caso particular de la programaciéon multi-nivel es la que estd compuesta
Unicamente por dos niveles, a ésta se denomina programacién binivel. Al nivel de
mayor jerarquia se le conoce como nivel superior (lider) y al otro como nivel inferior

(seguidor).

2.1 CONCEPTOS GENERALES

A continuaciéon presentamos un modelo de programaciéon binivel donde se
tienen los vectores x como variable del lider y y como variable del seguidor. Primero

mostramos el nivel inferior:

() = miny {f(x,y): g(x,y) < 0} (2.1)

Sea f:R"XR™ — R la funcibn objetivo y sean g:R"XR™ — RP,
[91(x,¥), ..., gp(x,¥)]", el conjunto de restricciones. La solucién del problema (2.1) se

conoce como el conjunto Y (y) para algin y € R™.

Por otra parte, la funcién objetivo del lider F(x, y), donde F: R"XR™ — R, y el
conjunto de restricciones G:R™ — R™. Asi la formulacién del problema del lider

puede verse como:

"min", {F(x,): G(y) < 0,x(¥) € Y ()} (2.2)

Asi el modelo de (2.1)-(2.2) es propuesto en Dempe (2002)
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Las comillas son utilizadas debido a la incertidumbre que existe en el caso

donde el nivel inferior no tenga solucién tnica.
El siguiente conjunto se le conoce como como la region inducida:
IR = {(x,y) € R"XR™: G(y) < 0,x € ()} (2.4)

Este conjunto reagrupa los puntos factibles del problema de programacion
binivel, y corresponde al conjunto factible del lider. Generalmente éste conjunto de
soluciones factibles del lider es no convexo e inclusive poder ser vacio por algunas

restricciones del nivel superior.

Podemos notar que en el problema (2.3) el lider no puede influir en la decision
del seguidor para su propio beneficio. Por lo tanto, el lider no puede predecir el
verdadero valor de su funcion objetivo hasta conocer la respuesta del seguidor. Es
aqui donde se introducen dos enfoques especiales para estos problemas. Es
importante aclarar que estos casos ocurren cuando haya mas de un tinico 6ptimo para

el nivel inferior. A continuacion los mencionamos:

El Primer caso se asume que el lider es capaz de tener influencia en la
respuesta del seguidor, al seleccionar una x(y) € ¥(y) tal que esta solucién es mejor
para el lider. A este caso se le conoce como Caso Optimista, y se puede apreciar de la

siguiente manera:

Po(¥) = min, {F(x,y): x € P(y)} (2.5)

La ecuacion (2.5) denota el valor de la funcion objetivo del lider dado que selecciona

una x € Y (y), asi el problema binivel optimista se reduce a:

miny, {p,(y): G(y) < 0} (2.6)

Asi vemos cOmo esta posicion optimista no parece tener ningun problema, a
excepcion en los casos donde exista la no cooperacion, es decir donde el seguidor no

actua a favor del lider. Esto se puede ver de la siguiente forma:

pp(¥) = max, {F(x,y): x € Y(y)} (2.7)
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Asi el problema pesimista se reduce a:

min, {p,(»): G(y) < 0} (2.8)

Algunos de estos conceptos y definiciones presentados en este trabajo pueden verse

en Dempe (2002) mas detalladamente.

2.2 PROPIEDADES DE PROGRAMACION BINIVEL

Existen diversas aportaciones teoricas, dentro de las mas importantes para
solucionar problemas de programacién binivel podemos ver las siguientes: Jeroslow
(1985) muestra que los problemas de programacién bilineales son NP-Hard, y poco
después Ben-Ayed and Blair (1990) y Bard (1991) demuestran que algunos

problemas de programacién binivel son de tipo NP-Hard.

En la busqueda de condiciones de optimalidad necesarias y suficientes diversos
investigadores se han esforzados por obtener algunas de ellas. Uno de los primeros en
analizar este tipo de condiciones fue Bard (1984) haciendo un andlisis similar con una
programacion matematica de un solo nivel, teniendo un conjunto de restricciones

infinitas.

Poco tiempo después de la aportacién anterior Clarke and Westerbeg (1988)
muestran un contraejemplo a las condiciones propuestas anteriormente, asi como
Haurier et al. (1990) hace propiamente un contraejemplo. Por lo anterior podemos
ver en Savard (1989) concluye que los algoritmos basados en estas condiciones no
son convergentes. Por otra parte es importante resaltar los trabajos de Dempe
(1992a), Dempe (1992b), Chen and Florian(1991) y Outrata (1993) quienes usan
técnicas de analisis no suave como herramientas [éste puede verse en Clarke(1990)]

para establecer condiciones de optimalidad.

Por ultimo se puede ver en Savard and Gauvin (1994) y Vicente and Calamai

(1995) desarrollan condiciones de optimalidad tomando en cuenta la geometria de la
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region inducida: el primer trabajo se refiere a una adaptaciéon de las nociones del
método de mayor descenso (steepest descent) para el caso de la programacién binivel
no lineal, mientras que el segundo trabajo establecen las condiciones de primer y
segundo orden para el caso de la programacion binivel cuadratica con el nivel inferior
estrictamente convexo. El principal resultado del trabajo de Vicente and Calamai
(1995) que para cada punto de la region inducida, existe un numero finito de conos

convexos de direcciones en ésta.

Sin embargo las anteriores condiciones pueden no ser tan convenientes para el
uso practico y ademas no proporcionan criterios de paro para los algoritmos
enumerativos. En la siguiente seccién mostraremos mas trabajos de aplicaciones de

Programacidén Binivel y algunos algoritmos exactos que se han desarrollado.

2.3  REVISION DE LITERATURA PROGRAMACION BINIVEL

En esta seccidn haremos una breve descripcion de algunos trabajos destacados
dentro de la programacion binivel, desde sus inicios hasta las actuales aplicaciones
que existen. Su formulacién original aparecié en el trabajo de Bracken and McGill
(1973), sin embargo fue en Candler and Norton (1977) donde se us6 por primera vez

la designacion binivel y multinivel.

La mayor parte de los trabajos han sido motivados por la teoria de juegos de
Stackelberg (1934), en éste podemos apreciar una investigacion sobre situaciones
reales de mercado y es considerado como el primero en realizar estudios basados en
programacion binivel. Asi también podemos ver en Stackelberg (1952) la forma en

que un problema binivel es analizado bajo el enfoque de teoria de juegos.

En las ultimas tres décadas diversos investigadores han resuelto problemas
binivel relacionados con areas de transporte, administracion, planeacién y disefio de
la ingenieria, entre otras. A continuacién mencionamos algunos trabajos que se han

desarrollado en estas areas:
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Problemas de Transporte: LeBlanc and Boyce (1986) formulan un
problema de disefio de redes de transporte con enfoque binivel y lo
resuelven mediante un algoritmo exacto. Marcotte and Marquis (1992)
implementan un heuristico a un problema de disefio de redes donde se
asume que el usuario se comporta de acuerdo al principio del equilibrio
de trafico. Otro trabajo interesantes es el de Florian and Chen (1991) en
el cual se proporciona una estimacion para la demanda del problema de
congestion en una red, la aportacion mas significativa de éste trabajo es
el algoritmo exacto, el cual se basa en una funcién de penalizacion.

Por otra parte podemos ver en Bianco et al. (2009) el problema de
transportacion de materiales peligrosos modelado con dos niveles, este
modelo es reformulado con las condiciones de KKT y resuelto mediante
un optimizador. Una variante al problema descrito anteriormente es el
propuesto por Hongmei et al. (2010), en el cual se consideran
restricciones de tiempo y calendarizacion y la funcién objetivo del lider
depende del tiempo a diferencia de Bianco et al. (2009).

También podemos ver en Sonia et al. (2008) otro problema de
transporte con restricciones de suministro y demanda en el cual la
funcion objetivo consiste de un min-max de tiempo. Kalashnikov et al.
(2010) proponen una formulacién estocastica para el problema de flujo

de gas natural mediante el uso de programacion binivel.

Administracién: En Miller et al. (1992) se propone un modelo para la
localizaciéon de plantas de produccion de una empresa, ademas se
propone un algoritmo heuristico de soluciéon. En Guo (2012) se
considera un modelo de transferencia de agua, en el nivel superior un
multi-deposito optimiza la asignacion de recursos hidraulicos mientras
en el seguidor se considera un deposito individual el cual busca el mejor
suministro para él. En Lukac et al. (2008) podemos ver un problema de

administracion de la produccién de unos productos, la acciéon del lider
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es asignar los productos a las maquinas con el fin de minimizar el
tiempo de produccién mientras que el seguidor reduce los costos de

produccion.

e Planeacién: Mientras que un problema tipico de planeaciéon de la
agricultura (energia y medio ambiente) es visto con el enfoque binivel
en Candler et al. (1981). Por otra parte se modela con un problema de
interaccidon entre empresas de servicios publicos y co-generadores de
energia eléctrica, este problema es resuelto con un algoritmo de
aproximacion y se resuelve un caso de estudio. Un problema poco usual
en la literatura pero interesante es el presentado en Scaparra and
Church (2008), que plantea la problematica de ataques de terroristas. El
nivel superior decide que instalaciones proteger para disminuir las
pérdidas de instalaciones sin proteccién, mientras el seguidor asume el
problema de destruccion del terrorista.

Un modelo innovador es el presentado en Jia et al. (2014) donde se
modela la planeacion de la produccion y distribucion, donde el lider es
la firma encargada de la distribucién y el seguidor es la de la
produccion, éste ultimo tiene dos objetivos. Este problema es resuelto

mediante un algoritmo genético.

e Diseiio de Ingenieria: En Kocvara and Outrata (1995) se presenta un
problema de sistemas de control los cuales son descritos por
desigualdades de orbitas elipticas. Un trabajo interesante en cuestion de
energia es el presentado por Zugno et al. (2013), en el cual se propone
un modelo entre minoristas y consumidores en un entorno de precios
dindmicos. El modelo determina la maxima ganancia para el minorista
(lider) con el patrdn de carga 6ptima para los consumidores el seguidor

(seguidor).

Dentro de los algoritmos que son utilizados para solucionar los problemas

binivel podemos destacar a los algoritmos enumerativos, principalmente cuando los
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problemas tienen forma lineal, por su exactitud suelen dar buenas soluciones en
tiempos no tan pequenos. Algunos de ellos podemos verlos en Bialas et al. (1984),
Calvete et al. (1999). Este tipo de algoritmos también se han propuesto para

problemas no lineales, un caso de estos se puede ver en Camacho and Mufioz (2013).

Algoritmos tradicionales basados en ramificacién y acotamiento y algoritmos
de pivoteo complementario han sido implementados para problemas con ciertas
caracteristicas, especialmente cuando el nivel inferior se reemplaza por las
condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, en las cuales se aprovecha la naturaleza de las
condiciones de holgura complementaria. Algoritmos basados en esta idea puede verse
en Judice et al. (1992) y Bard and Falk (1982). Un trabajo reciente sobre la adaptacion
de algoritmos de ramificacién y acotamiento a problemas de programacion binivel

lineales puede verse en Shi et al. (2006).

Problemas donde las funciones no son lineales suelen solucionarse mediante la
determinacion de direcciones de descenso como en Savard (1994) proponen un
método de descenso para problemas binivel cuadraticos convexos, donde la funcién
objetivo es una funcién cuadratica y las restricciones son lineales. Otro ejemplo de
este tipo de algoritmos podemos verlo en Falk and Liu (1995) en el cual presentan un
método donde monitorean la disminuciéon de la funciéon objetivo de acuerdo a la
informacién subdiferencial del nivel inferior, este método lo llaman the leader
predominate algorithm. Una de las caracteristicas de los algoritmos anteriores es que
garantizan exclusivamente la optimalidad local de la solucién encontrada, para mas

especificacion véase Dempe (2002).

Por otra parte existen métodos de penalizacion importantes los cuales
constituyen una clase de algoritmos para la soluciéon de problemas no lineales, con
éstos algoritmos suelen encontrarse puntos minimos locales por lo cual son muy

faciles de estancarse, esto se puede ver en Colson et al. (2005).

Debido a que los problemas son no convexos diversos investigadores han
decidido proponer algoritmos heuristicos para solucionar estos problemas. Los

primeros en desarrollar algoritmos genéticos (GA, por sus siglas en inglés) para
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problemas lineales fueron Mathieu et al. (1994), éstos argumentan que debido a las
caracteristicas de estos algoritmos como su sencillez, una perspectiva global y un
paralelismo implicito pueden ser eficientes para estos problemas. También podemos
apreciar en Wang et al. (2007), Calvete et al. (2008), Hejazi et al. (2002) y Wang et al.

(2008) algoritmos genéticos aplicados a problemas binivel.

Para finalizar mencionaremos algunos algoritmos heuristicos o
metaheuristicos usuales en este tipo de problemas son Tabu Search en Gendreau
(1996) asi como Rajesh ]J. (2003) aplicado a un problema de ingenieria quimica,
algoritmos difusos los vemos en Ofia (2011), asi como optimizaciéon de colonias en
Calvete (2011) y Scatter Search en Gonzalez-Velarde et al. (2012). Entre otros trabajos
que involucran algoritmos heuristicos se pueden ver en Wan et al. (2013), Camacho-
Vallejo et al. (2013), Dussault (2006) y Maric et al. (2012). Asi vemos como diferentes
algoritmos heuristicos se han implementado a problemas binivel teniendo algunas

ventajas importantes sobre los métodos exactos particularmente en estos problemas.
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CAPiTULO 3

DESCRIPCION Y MODELACION DEL PROBLEMA

En este capitulo describiremos detalladamente el planteamiento del problema
de la planeacién de la produccidon y distribucién. Primero se presenta una revisién de
literatura sobre los trabajos relacionados que abordan este problema y las
metodologias propuestas para su soluciéon. Después presentamos el modelo

matematico, asi como su descripcion.

3.1 TRABAJOS RELACIONADOS

En la literatura nosotros encontramos dos trabajos relacionados con el mismo
problema: el trabajo en el que es descrito por primera vez y un trabajo que propone
otra alternativa para solucionar el problema, la cual consiste en una metaheuristica
para problemas de programacién binivel sin el enfoque tradicional de solucion. En
esta seccion describimos y analizamos los dos métodos de solucién previos a nuestra

propuesta planteada.

El primer enfoque de solucién presentado en Calvete et al. (2011) se basa en la
meta-heuristica de colonia de hormigas con el enfoque de Stackelberg. Una parte de
las instancias con las cuales fue probado su algoritmo fueron obtenidas de un caso de
estudio real y otras son una adaptacién de las instancias proporcionadas por Cordeau
et al. (2008) utilizadas cominmente para comparar algoritmos para problemas de

MDVRP, afiadiendo dnicamente la parte de datos del nivel inferior.

Los algoritmos de colonia de hormigas (por sus siglas en ingles BACS) intentan

imitar el comportamiento de éstos animales cuando estan en busca de alimentos. En la
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realidad se conoce que la mayor parte de estos animales son capaces de mandar
informacion entre ellos para encontrar fuentes de alimentos. Mientras ellos suelen
moverse ponen un rastro de feromonas quimicas en el suelo, dicha cantidad de
feromonas depende de la calidad y cantidad de alimento encontrado. Al elegir su
camino las hormigas huelen las feromonas y tienden a elegir los caminos macados por

fuertes concentraciones de alimento.

Los autores de este trabajo utilizan las ideas de algoritmos de colonia de
hormigas para encontrar una solucién del nivel superior. Al mismo tiempo ellos
resuelven el problema del nivel inferior una vez que se conoce la informacién en cada
centro de distribucion. Esta informacién se actualiza dependiendo del rastro de la
calidad de la feromona de las soluciones encontradas. A continuacién se describe los

pasos mds importantes de éste algoritmo.

Como primer paso se genera una solucidn inicial al problema, posteriormente
se inicializan los parametros del BACS los cuales son seleccionadas de la forma tipica
que recomienda la literatura. Después se busca formar un conjunto de M soluciones
factibles para el problema binivel y se actualiza cierta informaciéon en los arcos.
Posteriormente se resuelve el nivel inferior. Asi hasta completar la cantidad de M
soluciones, manteniendo la informaciéon de la mejor solucién, este proceso de
construccion de soluciones se realiza hasta iterar una cierta cantidad de veces.

Finalmente la solucién de mejor valor de la funcion objetivo del lider es seleccionada.

Para la construccién de una solucion el algoritmo trabaja de la siguiente forma:
Cada hormiga representa un vehiculo, la cual va construyendo rutas factibles, ésta va
seleccionando minoristas sucesivamente los cuales no han sido visitados
anteriormente. En el caso en que al afiadir un minorista se produzca infactibilidad,
entonces la hormiga regresa a su origen, es decir al centro de distribucion de donde

partié y comienza de nuevo otra ruta hasta terminar de visitar todos los minoristas.

La seleccion de minoristas y de centros de distribuciéon por los cuales seran
visitados las hormigas se basa aplicando la regla se pseudo-aleatoridad proporcional.

Esta eleccion es influenciada mediante el uso de rastros de feromonas en los arcos
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previamente utilizados por la misma hormiga mediante un parametro t;;, el cual
vuelve mas atractiva la seleccion de arcos o menos atractivos si es que éstos no son
convenientes y asi poder construir diferentes soluciones. Esta feromona o parametro
depende en cierta parte del valor de la funcién objetivo del lider, la cual solo se
obtiene resolviendo el nivel inferior. Para mas detalle de la selecciébn de este

parametro véase Calvete et al. (2011).

Una vez creadas las M soluciones los rastros de feromonas se actualizan de
acuerdo a la calidad de las soluciones y para cada iteraciéon se prevalece el mejor
rastro de feromona de acuerdo a la calidad del valor de la funcién objetivo. En ese

trabajo se realizan aproximadamente un maximo de 4000 iteraciones.

Es interesante mencionar cdmo en este trabajo se aplica un algoritmo en el
nivel superior y a la vez se ve influenciado en la creacién de nuevas soluciones
mediante ciertos parametros que dependen del nivel inferior. Es asi como podemos

ver el enfoque del equilibrio de Stackelberg en este trabajo.

A continuacién describimos el trabajo propuesto por Legillon et al. (2011) el
cual presenta un enfoque de solucién diferente al utilizado cominmente en los
problemas de programacion binivel. Para este articulo ellos disefian un algoritmo
coevolutivo, este algoritmo trabaja con dos poblaciones separadas, mejorando cada
nivel de manera independiente e intercambiando informacién de forma periédica

para mantener una vision sobre el conjunto de soluciones.

Los algoritmos coevolutivos son un subgrupo de metaheuristicas que
extienden el esquema de los evolutivos. De manera general podemos verlos como
procedimientos que asocian varios algoritmos evolutivos y aplicaciones de
transformaciones, como la mutacién y cruce de sus diferentes poblaciones. Oduguwa
and Roy (2002) describen de manera mas explicita cdmo trabajan estos algoritmos

para problemas binivel.

Los pasos de COBRA son los siguientes: Primero se crean una poblacion inicial

para el nivel superior y otra para el nivel inferior, después entran a un ciclo donde se
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mejora cada poblacidn, posteriormente se guardan ambas poblaciones mejoradas y
son seleccionados ciertos individuos los cuales pasan al proceso de coevolucidn entre
ambos niveles, afladiendo algunos nuevos individuos del proceso de coevolucién a la
poblacioén original (no se seleccionan los de mejor calidad), lo anterior se realiza hasta

completar un criterio de paro.

En este trabajo ademas de introducir el COBRA (Coevolutionary Bi-level method
using Repeated Algorihms) proponen una nueva medida de desempefio la cual se basa
en la proximidad del valor 6ptimo de las variables de nivel superior con el valor
o6ptimo de las variables del nivel inferior. Asi también afiaden un objetivo al nivel
inferior y resuelven mediante este algoritmo ese problema. Ellos aclaran que esta
metaheuristica funciona especialmente para problemas binivel de mayor complejidad
(tamafios grandes) que podrian ser muy costosos computacionalmente para otros

algoritmos.

Los resultados del algoritmo de COBRA no son comparados con el primer
trabajo debido a que presentan enfoques diferentes de solucién. Sin embargo en
Legillon et al. (2011) resuelven el mismo problema con otro algoritmo denominado
repairing algorithm, este ultimo toma el enfoque clasico de solucién para este tipo de
problemas. Sus resultados son comparados por los 2 algoritmos y en ninguna
instancia son capaces de mejorar el valor de la funcién objetivo del lider al algoritmo
de colonias de hormigas, mostrando la importancia que tiene generar buenas
soluciones iniciales debido a que es un problema de ruteo. Es por lo anterior que en
nuestro algoritmo decidimos utilizar la metaheuristica GRASP para generar buenas

soluciones.
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3.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En la secciéon 1.2 pudimos apreciar un breve analisis del planteamiento del
problema a resolver en este trabajo, especialmente se describié la motivaciéon que
orill6 a modelar este problema con programaciéon binivel. En esta seccion
detallaremos por qué se modela el nivel superior como un problema de ruteo con

multiples depésitos y como un problema de transporte el nivel inferior.

En el nivel superior existen ciertos requerimientos que deben satisfacerse por
parte de la empresa distribuidora. Esta se encarga de satisfacer las necesidades de los
minoristas al suministrar articulos, contando con una cantidad de vehiculos con flota

homogénea, es decir todos ellos cuentan con una misma capacidad.

Los vehiculos se encargan de hacer rutas para abastecer a los minoristas, estas
rutas empiezan en los diferentes centros de distribucién y terminan en el mismo
centro de distribucién donde comenzé la ruta. Es decir, se cuenta con un problema de
rutear vehiculos con multiples depédsitos o centros de distribucién conocidos en la
literatura como un MDVRP,(por sus siglas en inglés) los cuales estan catalogados

como NP-Hard.

Se conoce que cada ruta no debe exceder la capacidad de los vehiculos, es decir
la suma de las demandas de los minoristas en una ruta no debe ser mayor a la
capacidad de éste, ademas tendran un tiempo limite de manera similar a una jornada
laboral incluyendo el tiempo que se toma un operador en descargar los articulos. Lo
anterior tiene que realizarse con el objetivo de minimizar sus costos de distribucion y

adquisicién.

Una vez que se conocen los requerimientos por parte de los centros de
distribucién las plantas tienen que producir estos articulos con el fin de minimizar sus
costos de operacion sujeto a la capacidad que existe en cada una de ellas. Esta parte es
modelada como el nivel inferior y para su respuesta dptima toma en cuenta la decision

del nivel superior.
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El nivel inferior puede considerarse como un problema usual de transporte en
el que se involucra el nivel superior al satisfacer las demandas de los centros de
distribucién. Si alguno de los dos niveles no considera la decisidon del otro podria
perjudicar sus costos totales. Es asi como un problema de produccién-distribuciéon

puede ser visto con un enfoque diferente al tradicional.

A continuacién describimos los supuestos del problema ademas de presentar la

forma en que esta modelando este problema.

3.3 MODELACION DEL PROBLEMA

Los modelos matematicos son representaciones de la realidad mediante
expresiones matematicas las cuales buscan tener la mayor aproximaciéon de ésta. En
particular este trabajo se enfoca en un modelo matematico dentro de la investigaciéon
de operaciones que busca encontrar decisiones 6ptimas para determinados fines

dentro dos organizaciones.

En esta seccion se presenta la modelacién del problema planteado
anteriormente, describiendo primero los supuestos del problema, es decir las
consideraciones que se tomaron en cuenta para después definir los conjuntos,
parametros y variables. Posteriormente analizamos cada una de las expresiones del

modelo.

3.3.1 SUPUESTOS DEL PROBLEMA

Para la formulacion del modelo matematico se consideraron los siguientes

supuestos:

e Las demandas de los minoristas son conocidas.
e Las rutas de los vehiculos empiezan en un centro de distribucién y

terminan en ese mismo.
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e Las demandas de los minoristas solo pueden ser satisfechas por un
vehiculo.

¢ No se tiene un niamero fijo de vehiculos en cada centro de distribucidn.

e Se cuenta con una flota homogénea.

e Un vehiculo no debe visitar a dos centros de distribucién diferentes.

e Las plantas cuentan con una capacidad fija.

e Elcostodeir de un origen i a un destino j es proporcional a su distancia.

e Elcostodeirdel origen i al destino j esigual airdej ai.

3.3.2 CONJUNTOS, PARAMETROS Y VARIABLES

Los conjuntos para el problema son los siguientes:

E

K

: Conjunto de arcos conectados entre centros de distribucién y minoristas.
: Conjunto de plantas (indice k).

: Conjunto de centros de distribucion (indice 1).

: Conjunto de minoristas (indice 7).

: Conjunto de minoristas servidos por el centro de distribucion [.

: Conjunto de minoristas servidos por el centro de distribucién [.

: Conjunto de minoristas servidos por el vehiculo s.

: Conjunto de vehiculos utilizados por el centro de distribucién (.

: La unién de los conjuntos L, R.

Los respectivos parametros son los que a continuacion presentamos:

b

r

Ay

: Demanda del minorista .

: Produccién disponible en la planta k.
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cl-ljl : Costo de enviar un articulo desde i a j siendo (i, j) € E.

ci? :Costo de adquirir un articulo més el costo de descargarlo desde k hacia L.

cZ? :Costo de operacion de un articulo, que se produce en la planta k y es enviado al
centro de distribucion L.

t;; :Eltiempo de traslado de ir del origen i al destino j.
7, :Eltiempo de descargar de un vehiculo en el minorista r.
Ty  :Tiempo limite del vehiculo s.

Para nuestro problema se considera un grafo completo ¢ = (V, E) definido por
el conjunto de nodos V = L U R, y el conjunto de arcos E. La variable de decision en el
nivel superior para el problema de multiples depdsitos para el ruteo de vehiculos es la
siguiente:

P { 1, siun elemento del conjunto s ocupa el arco (i,j) € E
y 0, de otro modo
Por otra parte la variable de decision en el nivel inferior es:

Y : La cantidad de articulos producidos por la planta k enviado al centro de

distribucién .

Para nuestro problema se considera un grafo completo G = (V,E) definido por el

conjunto de nodos V = L U R, y el conjunto de arcos E

31



3.3.3 MODELO MATEMATICO

En esta seccidn se presenta el modelo matematico que describe el problema de
produccion y distribucion de una cadena de suministro. Posteriormente describimos

cada una de las expresiones.

: 1
mlnz Z it xi; +Zch12ykl @3.1)

SES (i,))EE keK 1€L
s.t. xl-sj € {0,1} (i,j)eEE,s€S (3.2)
s —1
Z Z Xij i R (3.3)
SES JERUL
2,2, -
SES iERUL JER (34)
<1
. X < s€E S, ileL (3.5)
JER|
Z xi; <1 ]
& s€ S,j,lel (3.6)
zx-s- =0
Y s€E S,il€eL (3.7)
JEL
fo] =0 )
el s€ S,j,lel (3.8)
<|Wl-1
szu Wi WCR2<|W|<|R,seS (39
IEW jew
Z Z Xij = SE S (3.10)
iERg JERg
Z Z(t” X < SES G.11)
IERs jER
y € Argmin Z Z ckl Vit (3.12)
k€eK LleL :
S.1. < A
Zy"l k keK (3.13)
leL
— b
Zy’“ ZZ r lel (3.14)
k€K SES| TERg
}7k120 keK,leL (315)
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En (3.1) se presenta la funcion objetivo del nivel superior, esto es, se busca minimizar
el costo de transportar articulos de los centros de distribucion a los minoristas mas el
costo de adquirir un articulo desde una planta hacia los centros de distribucién y el
costo de descargar un articulo. En (3.2) se describe la variable binaria del nivel
superior. La ecuacidn (3.3) indica que del cliente sdlo puede salir un vehiculo mientras
en (3.4) indica que so6lo puede llegar al igual un vehiculo, esto es, el minorista es
visitado una sola vez. Después, en (3.5) y (3.6) se establece que los centros de
distribucién pueden o no ser utilizados, es decir pueden existir soluciones en las
cuales no se ocupen vehiculos de un centro de distribucién. En la ecuacién (3.7) indica
que no puede salir de ningin centro de distribuciéon un vehiculo para conectar con
otro centro de distribucién, de la misma manera en (3.8) se indica que no puede llegar
ningln vehiculo procedente de un centro de distribucion. Con las restricciones 3.7 y
3.8 se imposibilita la conexién entre centros de distribucion. La restricciéon (3.9) es la
clasica condiciéon de no permitir subtours dentro de un vehiculo, en este caso se
considera la restriccién para cada vehiculo que pertenece a un centro de distribucién.
En (3.10) se indica que todos los vehiculos tienen la misma capacidad y la suma de
demandas de los minoristas que hay en una ruta no deben sobrepasar ésta. Por tltimo
la restriccion (3.11) dentro del problema de multiples depésitos de ruteo de vehiculos
se encuentra la restriccion del tiempo para los vehiculos, ésta indica que cada uno de
los vehiculos tiene una cantidad fija de tiempo que no deben exceder al realizar su
rutas, dentro de los tiempos deberan considerar el tiempo de descarga ademas del
tiempo de traslado de un origen a un destino. La restriccion (3.12) es la que implica
que este problema sea un modelo de programacidn binivel ya que un conjunto de
variables deben ser la solucién 6ptima de un problema de programacion matematica,
dicha restriccion es la funcion objetivo del nivel inferior, donde se busca minimizar el
costo total de la produccién (y envio) de los articulos fabricados en cada planta y
transportarlos a los centros de distribucion. Por otra parte las restricciones de este
problema dentro del nivel inferior son: la desigualdad (3.13) indica que cada planta
tiene una capacidad de producciéon y esta no debe sobrepasarse al producir los
articulos. Asi mismo en la restriccién (3.14) es donde se involucra el nivel inferior con

el nivel superior, en dicha restriccion se busca satisfacer las demandas de los
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minoristas servidos por cada centro de distribuciéon. Como ya se mencion6
anteriormente, en (3.14) solo se conoceran las demandas de los centros de
distribucién hasta las rutas creadas por el lider. El lado derecho de esta ecuacion se

puede reescribir como:

h—-1
. S
Z Z by = Z Z DrXigisa L=1i8,i8,85, . 05y, l=05 LeL (3.14)

SES| TERg SES;u=1

E indica que para todos los vehiculos que sean parte de una ruta debe sumarse sus
demandas. Para finalizar la descripcion de éste modelo se tiene la condiciéon de no
negatividad por parte de las variables del nivel inferior en la desigualdad (3.15), asi

mismo se asume que son continuas.

34



CapPiTULO 4

DESCRIPCION DE LA HEURISTICA

El algoritmo heuristico que presentamos a continuaciéon se basa en la
metaheuristica Busqueda Dispersa y el equilibrio de Stackelberg, el cual se obtiene en
problemas con jerarquia como el que aqui se analiza. En el nivel superior se busca
aplicar la busqueda para las soluciones del lider, una vez encontrada una solucién del
lider se resuelve el nivel inferior de manera exacta mediante el optimizador CPLEX y
es aqui donde el lider reacciona ante la respuesta del seguidor y asi sucesivamente,

logrando de esta manera un equilibrio de Stackelberg.

Primero mencionamos de manera general la bisqueda dispersa en la seccién
4.1, para después describir cada uno de los pasos que seguimos en la metodologia de

éste algoritmo en las siguientes secciones.

Los pasos son los siguientes:

1.- Generador de soluciones diversas.

2.- Creacion y actualizacion del conjunto de referencia.
3.- Generacion de subconjuntos.

4.- Método de combinacion.

5.- Método de mejora.
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4.1 DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA

Como primer paso el método se basa en generar un conjunto de soluciones
diversas denominado P, para generar dicho conjunto decidimos emplear la técnica
cluster-ruteo, detallamos lo anterior en la seccién 4.2. Es importante aclarar que este
meétodo puede trabajar con soluciones infactibles y una vez aplicada la fase de mejora
estas pueden obtener factibilidad. Ya creado este conjunto extraemos de él un
subconjunto de menor cardinalidad con el cual procedemos a desarrollar
combinaciones entre las soluciones. A continuacién describimos brevemente éste

subconjunto.

El conjunto de referencia esta formado por b soluciones, b/z de ellas son las de
mejor calidad del conjunto P y las otras b/z son las mas diversas. La calidad en nuestro
problema esta dada por la funcion objetivo del lider, es decir, la suma de los costos de
envio de los centros de distribucién a los minoristas y de adquisicién desde las plantas
a los centros de distribucién, por otra parte la diversidad la definimos mediante una
métrica que describimos posteriormente en la seccién 4.3 al igual que los pasos de la

creacion y actualizacion de éste subconjunto.

El método de combinacién en nuestra busqueda dispersa se enfoca en
combinar los subconjuntos de cardinalidad 2 del conjunto de referencia que busquen
mejorar la calidad de los elementos que lo conforman. Las soluciones nuevas
encontradas por este método entran de manera dinamica al conjunto de referencia. Al
combinar dichos pares de soluciones nosotros damos mayor peso a la soluciéon de
mejor calidad, ademas de introducir un elemento aleatorio a nuestro proceso de
combinacién. Antes de entrar al conjunto de referencia cada una de las nuevas
soluciones entra a la fase de mejora, la cual explicaremos a continuaciéon en qué

consiste.

El procedimiento de mejora o fase de mejora consiste en una busqueda local
para mejorar cada una de las soluciones ya sea del conjunto P o de una solucion
combinada. La busqueda local se basa en tres movimientos inter-rutas e intra-rutas,

siendo la de mas relevancia para nuestro problema las técnicas inter-rutas. Estas son
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de manera consecutiva, es decir para cada solucion se aplicaran los tres métodos

siguientes:

Remover los g peores minoristas de cada ruta de la solucién e insertar los
minoristas que se encuentran fuera de la solucién, éste es un movimiento inter-rutas.
El movimiento 2-Opt, se considera intra-rutas y por ultimo el intercambio de clientes,
debido a la naturaleza del problema éste movimiento puede ser clave ya que puede

provocar en algunas ocasiones un cambio significativo en la respuesta del seguidor.

Posteriormente analizamos cada una de estas tres técnicas al igual que el tipo
de mejora a utilizar en este trabajo en la seccion 4.4. Una vez presentado cada uno de
los pasos de la busqueda dispersa especificamos cada uno de ellos. Para mayor

apreciacion ver imagen 4.1 (anexo 1) donde se muestra el pseudocdédigo.

4..1.2 REPRESENTACION DE LA SOLUCION

Para nuestro problema binivel de planeacién de la produccién-distribucion
tenemos como variable del nivel superior x, asi como la variable del nivel inferior y.
Siendo x representada en nuestra solucién como un conjunto de vectores (arreglo),
donde cada uno de ellos forma una ruta que inicia en un centro de distribucién y va
visitando cada uno de los minoristas. El orden que representan en nuestra solucion
indica que los primeros t vectores son los primeros vehiculos de cada centro de
distribucién, posteriormente los segundos t vehiculos y asi sucesivamente hasta tener

los vehiculos necesarios.

A continuacién mostramos un ejemplo de la representacion de x, donde el cero
y uno indican dos centros de distribucion diferentes, los demas niimeros indican los

minoristas que son visitados.
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Ejemplo 4.1 (a)

Vehiculo 1 loJal7]8fof0]

Vehiculo1 L1l 2]18]20]21]14]13] 1|

Vehiculo 2 loli9f3f10]16[6] 0]

Vehiculo 2 |1 |aa]as] 2|17 5] 1|

Para la representacion de nuestra variable y definimos un arreglo con nimero
de filas igual a la cantidad de plantas, y nimero de columnas igual al nimero de
centros de distribucion. Cada posicién en el arreglo representa la cantidad de envio de
articulos de una planta a un centro de distribucidn. El siguiente arreglo muestra como

se representa:

Ejemplo 4.1 (b)

C.D.0 C.D.1
Planta 0 | 160 | 210 I
Planta 1 | 200 [ 230 |

Imagen 4.2: Planificacion Inicial

o FPlant

@ Fetailer

& Depot
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4.2 CONJUNTO DE SOLUCIONES DIVERSAS

El proceso de construccion de soluciones diversas lo dividimos en dos partes:
pimero hacemos un clister y después un ruteo, esto es para cada soluciéon generada
del conjunto P. Al realizar el cldster nosotros resolvemos un problema de asignacidn,
en éste buscamos minimizar la suma de distancias (costos) de los minoristas a los
centros de distribucion, sujeto a que todos los clientes deben estar asignados
Unicamente a un centro de distribucion, y en los centros de distribucién no existe una

capacidad, puesto que no tenemos un nimero fijo de vehiculos.

Es evidente que si nosotros resolvemos este problema de asignacién cada vez
que deseamos encontrar una nueva solucién para nuestro conjunto P siempre
encontraremos la misma asignacién, como los pardmetros del problema son

deterministicos la asignacidn realizada siempre sera la misma.

Es aqui donde nosotros decidimos introducir una variante en la funcién
objetivo del problema de asignacion, esta consiste en afiadir un ruido (¢) en cada
distancia (costo) al ser sumada o restada en dicha funcién, es decir cada vez que
vayamos a sumar la distancia de ir de un centro de distribucién a un minorista

d;; generamos un nimero aleatorio entre 0 y 1 éste decidira si afiadimos un € o si le

disminuimos esa distancia el mismo &.

Si él nimero generado es menor o igual que 0.5 la distancia prevalece de la
siguiente forma (d;; + & *d;;)x;;, en cambio si es mayor que 0.5 cambia de la

siguiente manera (d;; — € * d;;)x;j; es asi que nuestro modelo de asignacion es:

Variables

1, seasigna el minorista j al centro de distribucién i
xl'j = . . . . . . c s
0, no se asigna el minorista j al centro de distribucién

Parametros

b; = Demanda del minorista j

Cap = Capacidad del centro de distribucién (Infinita)
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d;; = Distancia del minorista j al centro de distribucion i

¢ =ValorentreOy1
man(dU i E * dU)xU
ij
s.a.

l

inj=1 j=12,..,r

l

xijE {0,1}

De esta manera logramos evitar asignaciones deterministas, buscando siempre
tener diferentes asignaciones, asi buscamos de alguna forma no tener soluciones
iguales en nuestro conjunto P. Este problema de asignacién se resuelve mediante el

optimizador CPLEX para cada solucién generada.

Debido a la naturaleza de la Busqueda Dispersa tenemos que cumplir una
cantidad fija de soluciones, en este caso corresponde cardinalidad de P, es decir
nosotros efectuamos nuestro clister-ruteo mientras la cardinalidad de P sea menor o

igual a la cantidad de soluciones totales.

Una de las caracteristicas importantes en la Busqueda Dispersa para la
generacion de P esla diversidad en las soluciones, es por ello que optamos por una
adaptacion de la heuristica GRASP (Procedimiento de busqueda voraz aleatorizado y
adaptativo) a nuestro problema, en esta heuristica solo utilizamos su fase de

construccion y no la de busqueda local.

A continuacion describiremos la heuristica GRASP para nuestro problema de ruteo

con multiples depositos en el nivel superior.

Una vez asignados los minoristas a cada centro de distribucion, para cada

solucion a generar hacemos lo siguiente: seleccionaremos un vehiculo de cada un
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deposito, este vehiculo visitara un minorista a la vez, es decir hacemos un ruteo de

forma paralela a los centros de distribucién.

Es importante sefialar que construimos las t rutas de forma paralela, esto es,
una ruta en cada de centro de distribucion, y sélo podremos empezar nuevas rutas
hasta haber terminado las ¢ rutas iniciales. Las rutas pueden terminar de alguna de las

siguientes formas:

1.- Si la capacidad del vehiculo se agoté: es decir no se puede introducir ningtn cliente
mas a la ruta debido a que no cuenta con capacidad disponible para insertar algin
minorista que todavia no ha sido visitado y su demanda es mayor a la capacidad que

dispone en ese momento el vehiculo.

2.- Si el tiempo de la ruta se terminé: de manera analoga a la capacidad de un vehiculo,

estos tienen un tiempo limite y no deben excederlo.

3.- Si no quedan clientes por visitar dentro de la lista de candidatos del centro de

distribucién al que pertenece el vehiculo.

Ahora para la parte de insercién, supongamos que consideramos a un
determinado vehiculo, el procedimiento para insertar un minorista a la ruta sera el
siguiente: habiendo definido previamente los minoristas de cada centro de
distribucién, para cada uno de ellos evaluamos su costo, éste esta definido por una
funcién la cual conocemos como funcién adaptativa, ésta se define de la siguiente
forma: ¢(x;) = d;; + dj — dy;: e indica el costo de insertar el minorista j en una ruta,
proveniente del minorista i, es igual a la distancia de ir de i a j mas la distancia de ir

dej a k,siendo k el centro de distribucion en donde inicio.

Después de evaluar todos los candidatos en esta funcién encontramos el ¢™**

y
Cmin, €S decir el costo maximo y el costo minimo de todos los candidatos que no han
sido insertados, éstos nos servirdn para poder construir el conjunto LRC (Lista

restringida de candidatos).
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Este conjunto esta formado por todos aquellos minoristas a insertar x; en la
ruta, tales que cumplan la siguiente condicion c(xj) < Cnint @ (cma" — cmin), esto

es, aquellos minoristas que al ser evaluados en la funcién adaptativa sean menores
que la suma del costo minimo mas un « multiplicado por la diferencia del maximo y

minimo de dicha funcién.

El valor a es un parametro de la heuristica y él cual tomara valores entre cero y
uno. Debido a que solo contamos con una pequefia cantidad de instancias el valor de a
fue seleccionado especificamente para cada para cada una de ellas, esto se detalla en
el capitulo5. Es importante notar que si @ toma el valor de 0 el Unico candidato a
insertar seria determinado de forma voraz, en cambio si @« toma el valor de 1 los

candidatos serian insertados completamente aleatorios.

Cabe aclarar que nuestro conjunto LRC estd formado no solo por aquellos
elementos que cumplieron la condicién sefialada anteriormente, sino también
cumplieron con la restriccién de capacidad y disponibilidad de tiempo de ese vehiculo,

satisfaciendo ambas restricciones.

Una vez que se ha creado el conjunto LRC seleccionaremos un elemento de
forma aleatoria, el cual sera el candidato insertado en nuestra ruta. Este elemento que

fue insertado se elimina de la lista de minoristas de ese centro de distribucion.

Si el conjunto LRC es vacio para alguna ruta, entonces la ruta se cierra, es decir
ya no existe ningin candidato para ser insertado y si es que aun existen candidatos,
estos candidatos son visitados por algin otro vehiculo del mismo centro de

distribucién.

Este procedimiento se realizard hasta haber visitado todos los minoritas de cada
centro de distribucion, es decir hasta que la cardinalidad de las listas de los minoristas

de cada centro de distribucién es vacia.

En la imagen 4.2 del anexo 1 muestra el pseudocodigo del conjunto de

soluciones diversas.
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4.3  CONJUNTO DE REFERENCIA

También conocido como RefSet, este conjunto esta formado por b soluciones
de las cuales b/z soluciones son las de mejor calidad y las b/z restantes serdn las mas
diversas respecto a las demas soluciones que se encuentran en el conjunto P, como
no existe una métrica general para todas las soluciones tenemos que definir una

métrica para nuestro problema en particular.

Primero describimos la creacién de dicho conjunto: Las primeras b/z
soluciones son formadas en base a la calidad, éstas son comparadas con las soluciones
del conjunto P. La calidad se basa en la funcién objetivo del nivel superior, en nuestro
caso son aquellas b/z soluciones que se encuentren con el minimo valor en dicha
funcion. Para la creacion de este conjunto recordemos que a cada solucién generada
por el lider, buscaremos la respuesta 6ptima por parte del nivel inferior, una vez
encontradas ambas decisiones podremos evaluar la funcién objetivo del nivel

superior.

Como se menciond anteriormente se debe definir o seleccionar una métrica
para las siguientes b/z soluciones, para poder ser ingresadas al conjunto RefSet. La
métrica seleccionada se basa en medir la cantidad de arcos en comun entre dos
soluciones. Asi después podemos insertar en el conjunto aquellas que posean la

menor cantidad de arcos iguales comparadas con las soluciones restantes en P.

A continuacién se describe la métrica: sea x; una solucién dentro de P y sea x,

otra solucion diferente de x; entonces medimos la distancia de estas dos soluciones de

2e;

la siguiente forma: d(xq,x,) =1 —
eite;

donde e, es el nimero de arcos en comun de estas dos soluciones y e;,e, son la
cantidad de arcos totales de cada una de ellas. Esta métrica se puede ver en Fung et al.

(2009).

Después obtenemos la métrica para todos los pares de soluciones y se llena una

matriz de tamafio (Psize — b/z) X (Psize — b/z), enseguida encontramos la maxima de
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las minimas distancias comparando los valores que fueron introducidos a la matriz,

asi hasta obtener un total de b/z soluciones mas diversas.

La actualizacién de este conjunto depende de la calidad de las nuevas
soluciones generadas por el método de combinacién. Si una de las nuevas soluciones
formada por este método es factible y tiene un mejor valor con respecto a la funcion
objetivo del lider que alguna de las soluciones ya existentes, entonces esta pasara a
ser nueva integrante de RefSet, desplazando a la ultima solucion de este conjunto, es
decir a la de peor calidad, ordenando las soluciones en base a calidad. Esta

actualizacion es conocida como dinamica.

4.4 METODO DE MEJORA

El método de mejora consta de tres busquedas locales las cuales se clasifican
como inter-rutas e intra-rutas. Entre los movimientos inter-rutas que proponemos
para nuestro algoritmo se encuentran remove-insertion e interchange siendo estos

inter-rutas y el movimiento clasico llamado 2-opt como intra-ruta.

Estos movimientos se implementan para cada solucién del conjunto P antes de
entrar a RefSet, y para cada solucion que es generada por el método de combinacion,

estos tienen la siguiente secuencia:

1.- Remove-insertion
2.- interchange

3.- 2-opt.

A continuaciéon describimos a detalle en qué consisten las tres busquedas locales en

las siguientes secciones.

Esta mejora se basa en la heuristica regret, dada una soluciéon de cada ruta
removemos los g minoristas que aporten los mayores costos por los arcos de sus
respectivas rutas. Para cada minorista a remover seleccionaremos tres (valor

encontrado por pruebas piloto) de los mas costosos candidatos en cada la ruta y
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alguno de ellos sera seleccionado de manera aleatoria para ser removido. Cabe

sefialar que solo removeremos g minoritas si la ruta cuenta con mas de esos q.

Sea el minorista i a remover y sus respectivos j, k antecesor y sucesor en la
ruta correspondiente, entonces el costo de la diferencia asociada a la funcién objetivo
original para remover dicho minorista es: —¢;; — cji + cy; esto es sin tomar en cuenta
la respuesta del seguidor. Una vez encontradas todas las diferencias de cada uno de
los posibles clientes a remover en cada ruta, seleccionaremos una al azar de las tres
mas altas diferencias (proporcionado por las pruebas piloto) y la dividiremos entre el
total de la suma de todas las diferencias, y si este cociente es mayor que 0.5 sera

removido dicho minorista, si no pasaremos a otro posible candidato.
A continuacién se muestra la técnica remove:

Antes de remover:

Vehiculo 1 lofaf7]s8]of0]

Vehiculo1 L1l 2118]20[21{14]13] 1|

Vehiculo 2 |0|19|3|10|16|6|0|

Vehiculo 2 |1 |aa]as]2]17] 5| 1]

Después de remover:

Vehiculo 1 | 0 | 4| 7 | 8 I 0 | Minorista Removido

Vehiculo 1 | 1 | 2 | 18' 21' 14' 13' 1 | Minorista Removido

[EY
(o)}

Vehiculo 2 | 0 I 19' 3 I 10' 6 | 0 | Minorista Removido

[
(S,

) [5] [ [

Vehiculo 2 | 1 I 11' 12' 17| > | 1 | Minorista Removido
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Por otra parte después del movimiento remove pasemos a la descripcion de
insertion. La heuristica insertion que proponemos enlista como primer paso los
candidatos que no se encuentran en la solucion, es decir esta heuristica solo se efectua

para insertar aquellos minoristas que no se encuentren dentro una solucion.

Para cada elemento de dicha lista se busca la posicién en la cual se va a insertar
con menor costo considerando sélo el ruteo, si el elemento en la posicién al ser
insertado produce alguna infactibilidad éste pasa a una segunda lista en la cual se
encuentran todos aquellos minoristas los cuales en su mejor posicién a insertar no

son factibles y se eliminara de la primer lista.

Este procedimiento se realiza hasta no haber elementos en la primer lista, si
existen elementos en la segunda lista se procede de la misma manera, buscando la
posicién de menor costo para cada uno de ellos a excepcion de lo siguiente, si algin
elemento produce infactibilidad por parte de la segunda lista este elemento pasara a
forma parte de la primer lista, este intercambio de elementos entre estas dos listas
sblo se efectia maximo tres veces siempre y cuando haya elementos en alguna de
estas listas, si no los hay el ciclo habra terminado. La solucién nueva reemplaza a la
solucion que ingresa al método si es factible y tiene un valor en la funcién objetivo

menor que la ya existente.

Antes de insertar

Vehiculo 1 lofal7]8]0]

Vehiculo 1 | 1] 2]18]21] 14| 13] 1]

Vehiculo 2 Lo 3]w0f[60]

Vehiculo 2 La]ufaafw7{s[1]
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Después de insertar

Vehiculo 1 lofal7[s8] 0]

Vehiculo 1 | 1 | 2 | 15' 18' 21' 14' 13' 1 | Minoristas insertados
Vehiculo 2 | 0 | 19' 3 I 10' 6 I 9 | 16' 0 | Minoristas insertados El
Vehiculo 2 | 1 I 11| 12' 20' 17' > | 1 | Minoristas insertados

Imagen 4.3: Primer Mejora

Remove-Insertion

Después de Remove Después de Insertion

La segunda busqueda local es conocida como interchange, ésta se realiza entre
minoristas de diferentes rutas. Sabemos que es muy probable que la respuesta del
seguidor produzca un cambio en la decision del lider acerca de las rutas que él emplea
como solucidn al nivel superior. Es por ello que el intercambio de minoristas entre las
rutas que son de diferente centro de distribucién sera una estrategia de suma

importancia para encontrar el equilibrio entre el lider y seguidor.

47



Esta mejora se realizara de dos formas:

1.- El intercambio de minoristas entre rutas del mismo centro de distribucion: este
intercambio se realiza si y sélo si al intercambiar elementos entre rutas la solucion
nueva mejora en la funcion objetivo, es decir la nueva solucién minimiza los costos de

distribucién de ruteo de la siguiente forma:

Sea el minorista k en la posiciéon i y el minorista [ en la posicion j los posibles

candidatos al intercambio, entonces si
Cie1j t Cir1 + Ciqi+ Cijrr <Cimqi+Ciipr + Ciogj+ i
El minorista k pasa a la posicién j y el minorista [ a la posicion i.

Es evidente que no es necesario considerar los costos de transportar los articulos de
las plantas a los centros de distribucién, debido a que no altera las demandas en los

centros de distribucién.

2.- El intercambio de minoristas entre vehiculos pertenecientes a diferentes centros
de distribucién: no es descabellado pensar que este intercambio puede provocar una
respuesta en el seguidor que afecte a la funcién objetivo del nivel superior. Es asi que
para cada intercambio de este tipo resolvemos el nivel inferior, después de encontrar
la respuesta del seguidor evaluamos la funcién objetivo del lider y si ésta disminuye
comparada con la solucion anterior efectuamos el intercambio de clientes si y sélo si
es factible a las restricciones, si no continuamos con la misma solucién sin haber

hecho el intercambio.

Para cada uno de estos movimientos fijamos un minorista, supongamos que se
encuentra en la posicién i este s6lo es probado con los k minoristas mas cercanos
respecto a su costo de ruteo. Una vez probados estos k minoristas seguimos con el
minorista que se encuentre en la posicion i + 1, y asi sucesivamente hasta terminar

con todos los minoristas.

Para estas estrategias existen diferentes tipos de mejorar como las siguientes:
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- La primera mejora: consiste en encontrar la disminucién de la funcién objetivo por
primera vez en un intercambio de minoristas ya sea del primer o segundo intercambio
y Unicamente se hace ese primer intercambio que logre la primer reduccién en la

funcién objetivo del nivel superior.

- La mejor de todas las mejoras: en este movimiento se prueban todas las posiciones de
los minoristas que se encuentren en la ruta. Esto es, para cada minorista que se
encuentre en la posicién i sera probado con los k minoristas mas cercanos a este, asi

hasta termina con todas las posiciones en las que se encuentra un minorista en la ruta.
En este trabajo solo emplearemos la técnica de la mejor de todas las mejoras.

Como vemos el intercambio de minoristas solo correspondera a las posiciones
en la ruta, no considerando que tenemos una nueva solucién si se llega a dar el
intercambio y éste produzca un retroceso en el intercambio y empecemos desde cero
cada vez que haya una nueva solucion. Si hiciéramos lo anterior los tiempos
computacionales aumentarian considerablemente ademds de que tendriamos

problemas con la memoria de la maquina.

Antes de intercambio de clientes (Lider x)

Vehiculo 1 |0|4|7|8|0|

Vehiculo1 L1l 2[15]18]21]14] 13] 1]

Vehiculo2 10119 3]10] 6] 9] 16] 0]

Vehiculo 2 | 1]11]12]20]17] 5| 1]

Antes de intercambio de clientes (Seguidor y)

C.D.0 C.D. 1

Planta 0 | 160 | 210 I

pantar 20 [ 30|
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Después del intercambio de clientes (Lider x)

Vehiculo 1 | 0 I 2 | 7 | 8 | 0 | IntercambiolzI@
Vehiculo 1 | 1 I 4 | 15' 18' 17' 14' 13' 1 I Intercambio@
Vehiculo 2 | 0 I 19' 12' 10' 6 | 9 | 16' 0 I Intercambio@

Vehiculo 2 HEBEEEREE

Después del intercambio de clientes (Seguidor y)

C.D.0 C.D.1

Planta 0 | 1.0 [ 2e0 |

Planta 1 | 180 | 200 |

Imagen 4.4: Segunda Mejora

Interchange

Antes de Interchange Después de Interchange

Por ultimo describiremos la estrategia 2-opt. Esta estrategia solo se utilizara

para mejorar el costo de distribucién de cada ruta en una solucién. Dada una ruta en

50



una soluciéon procedemos de la siguiente manera: eliminamos dos arcos no
adyacentes, para posteriormente conectar los 4 elementos de la ruta que quedaron

desconectados de una forma distinta, obteniendo asi una nueva ruta.

Este movimiento al igual que los anteriores se efectuara si y sélo si mejora la
funcién objetivo del nivel superior y si es factible dicha solucién, de lo contrario
permanecera la solucién anterior. Al igual que en la mejora anterior s6lo empleamos

la mejor de todas las mejoras.

La mejor de todas las mejoras consiste en examinar todas las combinaciones
que podemos hallar en una ruta al eliminar dos arcos de dicha ruta. En nuestro caso
tenemos mas de una ruta en cualquier solucién, entonces hallamos para cada ruta
todas las posibles combinaciones y nos quedamos con la mejor solucién de cada ruta,
es decir la ruta de cada vehiculo con menor valor de la funcién objetivo del nivel

superior. La siguiente figura muestra el movimiento:

Antes de 2-Opt (Lider x)

Vehiculo 1 loJ2]7][8] 0]

Vehiculo 1 | 1 | 4 | 15| 18' 17| 14' 13' 1 |Arcose[iminad05| 4 | 15| | 14| 13|

Vehiculo 2 | 0|19| 12|10| 6| 9 | 16' 0 |Arcoseliminad05|19|12|| 9 | 16|

Vehiculo 2 [2fu]3sfo]an]s]1] Arcoseliminados|11| 3|[sf1]

Después de 2-Opt

Vehiculo 1 lof2]7]8]0]

Vehiculo 1 | 1 | 4|14|17|18|15| 13' ll Arcos unidos | 4|14| |15| 13|

Vehiculo 2 | 0|19| 9| 6|10|12| 16' Ol Arcos unidos |19| 9| |12| 16|

Vehiculoz L 1111]5]21{20] 3] 1] Arcosunidos |11 51 [ 3] 1]
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Imagen 4.5: Tercer Mejora

2-Opt

Antes de 2-Opt Después de 2-Opt

4.5 METODO DE GENERACION DE SUBCONJUNTOS

Para la creacidn de nuestra heuristica hemos decidido generar subconjuntos de
cardinalidad 2, es decir, dado el conjunto de referencia de tamafio b encontraremos
todas las combinaciones de dos elementos de este conjunto. Generando para cada par
una nueva solucion, si esta solucién es mejor en la funcion objetivo del nivel superior
desplazara a la de peor valor de RefSet. Asi el método considera todas las parejas que
se pueden formar con los elementos del conjunto de referencia de manera exhaustiva

y a todas ellas les aplica el método de combinacidn.

4.6 METODO DE COMBINACION

Para el método de combinacion utilizamos una de las estrategias mas usuales
por parte de la busqueda dispersa, la cual consiste en dar mayor peso a la solucion que

tiene mejor calidad formadas por el método de generacién de subconjuntos.
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Como primer paso, dadas dos soluciones reordenamos las rutas de la segunda
solucion en base a la primera. El reordenamiento consiste en lo siguiente para cada
vehiculo i de la primer solucién encontramos un vehiculo j en la segunda solucién el
cual coincida con la mayor cantidad de minoristas que tenga el vehiculo i en la primer
solucién, no importa el orden. Asi ahora el vehiculo j de la segunda solucién pasara a
ser el vehiculo i en la segunda solucién. Esto lo hacemos para cada conjunto de

vehiculos de cada centro de distribucién.

Después de reordenar el subconjunto describimos la combinacion.
Introducimos un elemento aleatorio en este procedimiento, es decir, supongamos que
tenemos el minorista 1 de la solucién uno (solucién de mayor calidad) y de la solucién
2 (solucién de menor calidad) ambos pertenecientes al vehiculo de la ruta 1, entonces
generamos un numero aleatorio (rand) entre cero y uno (0 <rand <1), si
rand < Prob (Prob = Probabilidad) el minorista de la solucién uno pasara a formar
parte de la nueva solucion, de lo contrario el minorista de la segunda solucidén es el
que formara parte de esta solucion. Esto es, para cada posicion de la nueva soluciéon
competiran por esa posicion cada uno de los candidatos respectivos a esa posicidn los
candidatos de la solucion uno y dos. El valor de Prob tiene que ser mayor que 0.5 para
que los minoristas de la soluciéon de mejor calidad tienden a prevalecer en la solucién

combinada.

Ahora veremos cuando algin minorista no podra entrar a la nueva solucion. Si
el minorista que fue seleccionado por el numero aleatorio provoca alguna
infactibilidad, éste no es introducido, pero continuamos con los minoristas restantes
de esa ruta, asi hasta terminar con todos los minoristas de ella y posteriormente con
los de cada ruta. Si algin minorista que ya entré a una ruta de la solucién combinada
es de nuevo seleccionado por el nimero aleatorio, no podra volver a entrar debido a

que produce infactibilidad, de esta manera continuamos con los siguiente candidatos.

Como ya lo mencionamos anteriormente una vez generada la solucion
combinada ésta pasa al método de mejora y ésta a su vez si es mejor en cuanto a la

calidad que alguna de las soluciones del conjunto de referencia es insertada a dicho

53



conjunto, la posicion que ocupa depende del valor de la funcién objetivo, para ello

reordenamos el conjunto de referencia con la nueva solucién insertada, por

consecuencia saldra la solucion de peor calidad.

Solucion 1

vi Lol2l7[s]o]

vi L1l a]aafa7]18f15]13] 1]
vz Lo]1wo]of6]1wo]12f16] 0]
vz il sf21]20] 3] 1]

Soluciéon Combinada

Solucion 2

v; Lol 8| 7] o]

vi il af12]18f17] 14 1]
vz Lol2]9f]6] o]

vz La]]s]e]2a]20]3]1]

v Lol 7fs]o]

v Lila]aaf12]18[1s] 1]

vz Lol2]ofeli6fo]

v Li]3]s]21]20] 3] 1]




Imagen 4.6: Segunda Mejora

Método de Combinacion

Solucion 1 Solucion 2

Solucion Combinada
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CapiTULO 5

EXPERIMENTACION COMPUTACIONAL

Y CONCLUSIONES

Debido a la naturaleza de los algoritmos heuristicos en los cuales no se
garantiza optimalidad, es necesario medir el desempefio de estas metodologias para
establecer la calidad de las soluciones. Para conocer su funcionamiento decidimos una
evaluacion de este algoritmo con experimentos computacionales utilizando instancias
obtenidas de la literatura. Las condiciones de la implementacién se proporcionan mas

adelante asi como una comparacioén con el primer trabajo.

Este capitulo se estructura de la siguiente manera: en la seccién 5.1 se muestra
el ambiente computacional donde fue implementado el algoritmo. Por otra parte en la
seccién 5.2 se describe detalladamente cada una de las instancias que fueron tomadas
del trabajo de la literatura. Mientras en la secciéon 5.3 se muestran los resultados
computacionales asi como su comparacidon y la afinacion de parametros para la
metodologia heuristica. Por ultimo se muestra las conclusiones y una posible

extension de este trabajo.

5.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Un conjunto de condiciones experimentales pueden afectar el comportamiento
de las implementaciones de las diferentes metodologias. Uno de los objetivos de este
trabajo es el de proporcionar una metodologia alternativa para la solucién del
problema planteado en el Capitulo 2, por lo cual debemos tener condiciones analogas

al trabajo de Calvete et al. (2011) y poder hacer una comparacién de los resultados. En
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esta seccion describimos el ambiente computacional en el cual fue implementado

nuestro algoritmo heuristico.

La experimentacion computacional fue desarrollada en un equipo personal con
las siguientes caracteristicas: Un Procesador (R) Dual-Core con una velocidad de
3.00GHz y con capacidad de memoria RAM de 2GB. Asi también los cédigos fuentes
fueron implementados en Microsoft Visual Studio 2010 en el lenguaje de
programacion C++. Por otra parte se hizo uso del optimizador CPLEX version 8.0 para

resolver el nivel inferior de manera exacta.

5.2 DESCRIPCION DE LAS INSTANCIAS

Para realizar la experimentaciéon computacional de la metodologia propuesta
se utilizaron un conjunto de instancias las cuales se describen a continuacién. La parte
del nivel superior involucra datos de un MDVRP, estos fueron obtenidos del banco de
instancias de Cordeau et al. (1997). Este conjunto de datos contiene las coordenadas
de los centros de distribucién, minoristas, la cantidad de vehiculos, el tiempo limite de
la duracién de las rutas, el tiempo de descarga en cada minorista, la demanda de los
minoristas y la capacidad de los vehiculos. Se asume que los vehiculos forman una

flota homogénea.

Mientras que el conjunto de datos que son ocupados en el nivel inferior son la
localizacion y capacidad de produccion de las plantas. La localizacion de plantas es de
forma aleatoria en el intervalo de [-200, 200] x [-200, 200] mientras que la capacidad
de las plantas es obtenida con la razén de [Total de la demanda/Cantidad de plantas,
Total de la demanda] de acuerdo a una distribucion uniforme. Por otra parte los costos
ci? se asume que no depende de la planta y es generado por una distribucién
uniforme entre [0.5, 1] y cZ? es obtenido con el producto de dos términos, el primero
es un aleatorio entre [2, 5] y el segundo es proporcional a la distancia entre plantas y

centro de distribucion.
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La siguiente tabla muestra el tamafio de los conjuntos en las diferentes

instancias utilizadas.

Instancia |K| |L]| |R| T, Q
1 4 4 48 500 200
2 4 4 96 480 195
3 4 4 144 460 190
4 4 4 192 440 185
5 4 4 240 420 180
6 4 4 288 400 175
7 6 6 72 500 200
8 6 6 144 475 190
9 6 6 216 450 180
10 6 6 288 425 170

Tabla 5.2.1 Descripcion de conjuntos de MDVRP con plantas

La Tabla 5.2.1 muestra las cardinalidades de los conjuntos de plantas, centros de

distribucién, plantas, tiempo limite de vehiculos y capacidad de vehiculos.

5.3 RESULTADOS COMPUTACIONALES

Los resultados de las pruebas computacionales son presentados en esta
seccién, previamente a estos resultados se hizo una afinacién de los parametros del
algoritmo. A continuacién describimos la influencia de los siguientes parametros:

|P| : El tamafio de la poblacion del conjunto generador de soluciones diversas.

a : Este parametro es utilizado en la heuristica GRASP para la funcién

adaptativa y su valor es entre cero y uno.

q' : La cantidad de minoristas removidos en la generacién de soluciones
diversas.

q? : La cantidad de minoristas removidos en la Bisqueda Dispersa (después

del método de combinacion).
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p :Laprobabilidad de sesgo del volado en el método de combinacion.

Estos parametros fueron encontrados mediante numerosas pruebas computacionales,
para cada instancia fue encontrada la mejor combinaciéon de éstos, debido a la
insuficiente cantidad de instancias no fue posible calibrar estos parametros en un
software de calibracién especial. En seguida presentamos la Tabla 5.3.1 donde se

muestra la afinacién de parametros:

Parametros
Instancia P a qt q* p
1 30 0.25 2 2 0.7
2 30 0.20 2 2 0.7
3 30 0.15 2 2 0.7
4 30 0.25 2 2 0.7
5 30 0.15 3 1 0.8
6 30 0.15 3 2 0.7
7 100 0.15 3 1 0.8
8 100 0.15 3 1 0.7
9 100 0.15 3 2 0.7
10 100 0.15 3 2 0.7

Tabla 5.3.1. Descripcion de los parametros seleccionados para Ila

experimentacion.

Podemos observar como el parametro P tiene los valores de 30 y 100, siendo el menor
valor seleccionado para el conjunto de instancias 1-6. Por otra parte el valor
a =0.25 predomina en la mayor cantidad de instancias, asi como
q! sobresalen los valores de 2 y 3. El valor de p seleccionado en la mayor parte de las

instancias es 0.7.

Con los parametros descritos anteriormente obtuvimos los resultados de la

Tabla 2. En esta tabla son presentados también los resultados del algoritmo de colonia
de hormigas. La columna j_f1 representa el promedio del valor de la funcién objetivo

obtenido de 10 repeticiones efectuadas de cada instancia, mientras que la columna £

representa el mejor valor de la funcién objetivo encontrado por nuestro algoritmo y
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por tltimo T representa el tiempo promedio requerido para cada la solucién de cada

instancia.

El parte final de la Tabla 2 se muestran los gaps calculados de la siguiente manera:

Valor Conocido—Valor encontrado
Gap - ( Valor Conocido ) X 100% (51)

Si el valor anterior es negativo indica que nuestro algoritmo es mejor que el valor

existente en la literatura. A continuacién mostramos la Tabla 2.

Algoritmo basado en la Algoritmo de Colonia de Gap(%)
Biisqueda Dispersa Hormigas
Instancia ]_fl Jid T f L 1 T ]_Cl i
1 1,408.36 1,395.64 4753 | 1,475.39 1,439.97 250.8 -4.54 -3.08
2 2,173.25 2,11091 6822 |2,282.11 2,236.25 441 -4.76 -5.60
3 3,204.08 3,121.02 1558.8 | 3,479.40 3,336.38  742.8 -6.45 -7.91
4 4,355.29 4,244.52 20669 | 4,836.10 4,750.10 1165.8 -9.94 -10.64
5 4,720.99 4,662.94 1899.1 | 5,371.51 5,178.45 1705 -9.95 -12.11
6 5,293.20 5,099.22 2961.8 | 6,147.06 6,037.67 2292.6 | -13.89 -15.54
7 1,926.51 1,901.95 896.5 |1,883.48 1,815.77 388.8 2.28 4.74
8 3,449.27 3,391.70 873.5 |3,558.58 3,449.53  800.4 -3.07 -1.67
9 4,682.84 4,588.00 830.5 |4,798.19 4,686.25 14544 -2.40 -2.08
10 7,308.60 7,175.59 621.3 |7,459.10 7,338.37 2369.4 -2.01 -2.21

Tabla 5.3.2 Resultados numéricos de los experimentos computacionales

Ahora analicemos cada uno de los resultados de cada instancia de la Tabla
5.3.2. La metodologia descrita en este trabajo mejoro los valores de las funciones
objetivo de las instancias consideradas en Calvete et al. (2011). Los holguras
mostradas en la columna GAP de los mejores valores de la funcién objetivo del lider
se encuentran en un intervalo de 1.67% a 15.64%. Asi también se puede apreciar que

la instancia 6 no se obtuvo un mejor valor en funcion objetivo.

Podemos resaltar que nuestros resultados encontrados en el promedio del
valor de la funcién objetivo del lider son muy cercanos al mejor valor de ésta, al igual

que en el caso anterior fueron 9 de 10 instancias las mejoradas. Con esto queremos
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decir que no fue coincidencia el obtener una mejoria de la misma calidad que el mejor
valor del lider (2.01% a 13.89%) en la mayoria de las instancias, comparado con los

resultados existentes en la literatura.

5.4 CONCLUSIONES

Después de haber realizado un estudio detallado sobre el problema de
produccion y distribucion de una cadena de suministro y aportar una nueva
metodologia la cual fue implementada y realizar una experimentaciéon analoga al
primer trabajo es necesario hacer un analisis sobre el aporte de nuestro algoritmo

heuristico y observar si se cumplieron los objetivos planteados en el Capitulo 1.

En este trabajo se desarroll6 un algoritmo heuristico basado en la metodologia
de la Basqueda Dispersa y considerando el equilibrio de Stackelberg para resolver el
problema binivel de la produccién y distribucién de una cadena de suministro. No es
dificil pensar en la dificultad de este problema binivel, debido al tipo de problema del
nivel superior (MDVRP que es NP-Hard) se afiade a éste el problema del nivel inferior

(un problema de produccion) por lo cual no es nada trivial encontrar una solucion.

Una de las razones principales para el analisis de este problema y proponer el
algoritmo que describimos en el Capitulo 4 fue la escasez de trabajos que abordan
estos problemas los cuales integran mas de un proceso de la cadena de suministro

modelado con Programacién Binivel.

La principal aportacion de nuestro algoritmo es que proporciona un enfoque
Unico para el método de combinacién considerando un cierto grado de aleatoriedad
que no se ha encontrado en la literatura relacionada con los problemas de ruteo.
Ademas se propone una nueva adaptacion de la heuristica GRASP para el método

generador de soluciones diversas y la integracion de los tres métodos de mejora.

La experimentaciéon computacional se llevé a cabo con algunos casos de

referencia y nuestro algoritmo propuesto demostrd ser eficiente mediante la mejora
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de la calidad de las soluciones que se encuentran en otros trabajos. En la mayoria de
los casos probados, nuestro algoritmo ha mejorado de manera significativa los valores
de la funcidén objetivo reportados en la literatura, lo cual muestra que puede ser una

alternativa conveniente para resolver este problema.

Por ultimo, teniendo en cuenta que este modelo integra dos procesos de
planificacion (produccién y distribuciéon) se puede suponer que en la vida real, las
decisiones relacionadas con los dos procesos no se hacen muy a menudo durante el
dia. Por lo tanto, el tiempo necesario para la resolucién de este importante problema
pierde un poco de importancia y con esto nos podemos centrar en los costos de la

funcion objetivo, por eso podemos concluir que nuestro algoritmo es competitivo.

5.5 TRABAJO A FUTURO

En esta seccidén se proponen trabajos que pueden ser lineas de investigaciéon
como extensiones de este trabajo. Debido a los resultados obtenidos con nuestra
metodologia propuesta se propone la implementaciéon de diferentes métodos como
Busqueda por Entornos Variables, Busqueda Tabu o Algoritmos Genéticos que
busquen una mejor eficiencia en los tiempos obtenidos por nuestro algoritmo

heuristico e inclusive una mejor calidad en la funcién objetivo.

Otra posible extensidn a este trabajo es agregar un objetivo a nuestro problema
en el nivel inferior, como aparece en Legillon et al. (2011) y adaptar nuestra
metodologia bajo este nuevo supuesto. De acuerdo a la cadena de suministro podemos
ir encontrando diferentes variantes al problema de MDVRP del nivel superior. Una de
estas variantes es el problema de entregas divididas con diferentes vehiculos (por sus
siglas, SDVRP), este problema tiende hacer muy desafiante para futuras

investigaciones.
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ANEXO0 1

Imagen 4.1: Pseudocddigo Busqueda Dispersa

1) Método de Generacion Diversa: Se basa en un conjunto P de soluciones
diversas, basado en la metodologia de Cluster (Asignacion con épsilon) - Ruteo
(GRASP).
2) Método de Mejora: Se aplica una mejora heuristica a las soluciones en P
2.1) Remove-Insertion
2.2) Interchange
2.2.1 Resuelve el Nivel Inferior para P
2.3) 2-Opt
3) Crear Refset: Seleccionas b1 mejores soluciones en P (Funcién del Lider) y
b2 mas diversas en P
4) Nuevas Soluciones=Verdadero
While ( Nuevas Soluciones=Verdadero) {
o 5) Nuevas Soluciones = Falso
o 6) Generacion de Subconjuntos: Creas los subconjuntos de Refset para
ser combinados
* 6.1) Combinacion de Soluciones: Aplicas el método de
combinacién a cada pareja
* 6.2) Método de Mejora: Se aplica una mejora heuristica a las
soluciones en P
6.2.1) Remove-Insertion
6.2.2) Interchange
6.2.2.1) Resuelve el Nivel Inferior para Nuevo elemento
6.2.3) 2-Opt

* 6.3) Actualizar Refset: Actualizas Refset con b soluciones en

Refset U Nuevo elemento
o 7)if (Refset ha cambiado) Nuevas Soluciones=Verdadero
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Imagen 4.2: Pseudocddigo conjunto de soluciones diversas
P9
x < @
while | P | < Pyize
R =A.C.D.Asignacion clientes a Depot
xj € A.C.D, Vj €L (j € Candidatos)
X < Xj
while |R \ x| =0
c(xj) =djj+dy—dy; Vxi €EC=R\x
c™** « max {c(xj) X € C}
Cmin < min {c(x;): x; € C}
RCL « {x; € C: c(xj) < Cpint+ @ (cm“x - cmin)}
Seleccionar un x; uniformemente al azar de RCL
X< xUx;
Calcular c(xj) Vx; €C
end
x entra Método de Mejora
Xe<XUx
P<PuUX
x<0

end
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