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OBJETIVO Y METODO DE ESTUDIO

El presente trabgjo aborda un problema de disefio de red capacitada
multiproducto con incertidumbre en algunos de sus parametros de entrada, como 1o son
las demandas y costos variables de sus productos.

La version determinista de este problema, en donde no se incluye incertidumbre,
se modela como un programa no lineal entero mixto (compuesto por variables enteras y
continuas) y es un problema clasificado como combinatorio y de complejidad no-
polinomial, o que significa que no hay algoritmos exactos para resolverlo en un tiempo
razonable, incluso parainstancias relativamente pequefias.

La versiéon que incluye incertidumbre es aln més complejay para poder tratarse
se hacen necesarias metodol ogias heuristicas que puedan encontrar soluciones buenas en
un tiempo de computo aceptable, y técnicas del tipo de Optimizacion Robusta o

Estocéstica para mangjar la incertidumbre.

Vi



El objetivo principal de nuestro trabgo es desarrollar e implementar una
metodologia que entregue una solucion robusta (factible y relativamente buena sin
importar € escenario en que se evalle), a problema de disefio de red capacitada
multiproducto bajo incertidumbre

En la presente tesis se desarrolla una metodologia de solucion al problema en
cuestion, basada en la metaheuristica GRASP y empleando técnicas de Optimizacion
Robusta, la cual trabaja con escenarios para modelar laincertidumbre del problema.

CONTRIBUCIONESY CONCLUSIONES

Como resultado del presente trabajo se entrega un sistema computacional basado
en los procedimientos propuestos a problema de disefio de red capacitada multiproducto
bajo incertidumbre. El disefio entregado como resultado especifica los costos de la
solucién en un formato que permite observar los costos fijos y variables incurridos en el
disefio, asi como los costos segun el escenario atratar.

La validacion de los resultados se realiza mediante comparacion con cotas de
buena calidad y con un trabajo previo gque resuelve € problema gque tratamos. Nuestros
resultados fueron generalmente superiores respecto a las comparaciones.

La contribucién cientifica del presente trabajo se sustenta en € hecho de aplicar
un procedimiento heuristico que aporta soluciones de buena calidad en tiempo aceptable
a un problema para el cual no hay metodologia de solucion exacta en tiempo razonable

hasta la fechay que no ha sido suficientemente tratado en la literatura especializada.

ASesor:

Dra. AdaM. Alvarez Socarras
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UNA METODOLOGIA DE SOLUCION BASADA EN LA
METAHEURISTICA GRASP PARA EL PROBLEMA DE
DISENO DE RED CON INCERTIDUMBRE

CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Descripcion y Relevancia del Problema.

L os problemas de disefio de red han sido muy estudiados debido a su importancia
en € érea de Investigacion de Operaciones y su utilidad en aplicaciones diversas, tales
como inversiones de capital, toma de decisiones para planeacion de transportacion, ruteo
de vehiculos, planeacion de flotas, disefio de sistemas para mangjo de material, disefio
de redes de telecomunicaciones, localizacion de plantas y disefio de sistemas de
distribucion (Magnanti y Wong, 1984 [57]).

El problema general de disefio de red trata de encontrar la configuracion que
minimiza la suma de costos fijos de aristas incluidas en el disefio y costos de transportar
los bienes que son requeridos desde un punto origen a otro punto destino a través de la
red creada.

La importancia de los problemas de disefio de red radica en € hecho de que son
muy utilizados dadas sus innumerables aplicaciones. Desde un punto de vista tedrico,
hasta la version méas simple de un problema de disefio de red no capacitada con costos de
ruteo lineales modela muchos de los problemas bien conocidos en optimizacion
combinatoria (e.g., ruta mas corta, minimo arbol de expansion, agente vigjero, etc.).

En los problemas especificos de disefios o redisefios de redes de
telecomunicacion o de computadoras, de sistemas eéctricos de potencia, de redes de
transporte y otros, se pueden considerar o no capacidades finitas en los arcos o nodos de
lared. Incluir capacidades en los modelos vuelve el problema més realista, pero también

mucho més complejo y por lo tanto més dificil de resolver que su versién no capacitada.



En e presente trabajo se aborda un problema de disefio de redes donde varios
productos (una nomenclatura general) deben ser llevados a través de una red desde sus
origenes hasta sus destinos respectivos y todos los productos vigjan a lo largo de
caminos o aristas con capacidades limitadas.

A cada arista potencial se le asignara un costo fijo €l cual representa su costo de
construccion o de utilizacion y un costo variable por unidad de flujo que circule por €lla,
el cual es dependiente del producto que serd transportado y de la direccion que tomara
en dicha arista. Asimismo cada arista tiene una capacidad finita que sera compartida
entre todos |os productos que la usen sin importar la direccién del flujo.

Una aplicacién especifica de este problema en particular la podemos encontrar en
los sistemas de telecomunicacion, en donde podemos disefiar una red que conecte ciertos
nodos entre si (nodos origen con nodos destino) para garantizar € flujo de cierto o
ciertos tipos de productos (informacién). Las conexiones que existen entre cada nodo
poseen capacidades finitas para transito de informacion, ademés de ser una capacidad
compartida para todos los productos y ambos sentidos de flujo.

Existen trabajos que han tratado los problemas de disefio de red en versiones
deterministas y considerando capacidades infinitas en los arcos, como € problema de
ubicacion de instalaciones, en donde el disefio consiste en seleccionar un subconjunto de
nodos de la red en los cuales se ubicaran plantas y en asignar clientes a esas
instalaciones con el objetivo de minimizar los costos totales (Daskin, 1995 [15]). La
solucion de este problema incluye el nimero y la ubicacién de instalaciones que deberan
abrirse, asi como su capacidad y los clientes que atenderan.

Otro tipo de problema de disefio de red determinista'y de capacidad infinita para
los arcos es € de seleccionar, de un conjunto de arcos potenciales, aquellos que permitan
transportar un producto desde su nodo origen hasta su nodo destino a un costo total
minimo, costo gque incluye los costos de transporte y |os costos por utilizacion o creacion
de cada arco. Para este tipo de problemas, la demanda completa puede ser transportada
por una Unica ruta que conecte al nodo origen con el destino de cada producto, dada la
caracteristica de capacidad infinita de los arcos.



Una variante del problema mencionado es el que incluye, para cada producto, un
nodo origen y varios nodos destino en una red dirigida y no capacitada (Cruz,
MacGregor y Mateus, 1998 [13]).

Una consideracion extra, la de incluir capacidad en los arcos puede hacerse, con
el objetivo de modelar un problema mas realista, pero también mas complicado de
resolver.

Existen trabajos que han abordado el problema de disefio de redes con capacidad
finita multiproducto con un solo nodo origen y destino por producto y en donde varios
productos deben ser llevados a través de una red desde sus origenes hasta sus destinos.
Este tréfico vigia a lo largo de aristas con capacidades finitas y a cada arista potencial se
le asigna un costo fijo que representa su costo de construcciéon o de utilizacién y un
costo variable por unidad de flujo dependiente del producto que sera transportado y de la
direccion que tomard en dicha arista (Gendron y Crainic, 1996 [30]; Crainic, Frangioni y
Gendron 2001 [11]; Crainic, 2000 [10]; Alvarez y De Alba, 2004 [16]).

El problema anterior es una version determinista del problema que abordaremos
en el presente trabajo en donde consideramos incertidumbre en parametros clave, como
lo son los costos variables o de transportacion y |as demandas para cada producto.

Existen diversas maneras de abordar un problema que contenga incertidumbre,
cada manera tiene ventgjas con respecto a las demas, pero también desventajas, por lo
gue dependiendo de las caracteristicas propias del problema en cuestion, sera la opcién
seleccionada. Las formas de abordar la incertidumbre son:

Convertir el problema con incertidumbre a uno determinista y utilizar las

técnicas de optimizacion determinista.

Programacion Estocéstica.

Programacion Robusta.

Como veremos mas adelante, convertir un problema con incertidumbre a uno
determinista puede ser una funcion sencilla de realizar, pero € precio que se paga es
muy alto, ya que la solucion que encontremos a problema simplificado puede ser muy
mala para nuestro problema original. Este enfogue simplemente ignoralaincertidumbre.

Por otro lado, la programacion estocastica nos dara buenos resultados siempre y
cuando €l problema que deseamos atacar sea de caracteristicas repetitivas, es decir, que



sea la toma de una decision que se repite cada cierto periodo. Esta caracteristica es
necesaria para la programacion estocastica, que nos garantiza muy buenos resultados al
largo plazo repetitivo.

Y por udltimo tenemos la programaciéon robusta, que nos deja trabajar con
incertidumbre para problemas que seran resueltos una sola vez pero que, sin importar 1o
gue suceda con los parametros sujetos a variacion, deseamos tener un buen desempefio
de la decision que tomemos.

Un trabgjo en el que se incluye incertidumbre y se aplica la programacion robusta
es en e de problema robusto de abastecimiento capacitado internacional, e cual
consiste en seleccionar un subconjunto de proveedores de un conjunto disponible de los
mismos, localizados internacionamente. Los proveedores seleccionados deben de
satisfacer la demanda de articulos para un conjunto de plantas que se encuentran a lo
largo del mundo (Lagunay Gonzdlez-Velarde, 2004 [52]).

Adicionalmente, entre las formas de tratar con incertidumbre se encuentra un
criterio que evalla el desempefio de la solucion del peor caso, este criterio es €
minimax, el cua puede ser aplicable cuando un costo muy alto en cualquier escenario es
extremadamente indeseable. Esta técnica es importante también para los administradores
de decisién adversos a riego, interesados en e desempefio de la distribucién de la
solucion.

L os criterios minimax son de naturaleza conservadora, basados en la apreciacion
de que lo peor puede suceder. Se aplica este criterio cuando es importante para el
administrador que sus decisiones, alin en el peor de los casos, resulte en beneficios.

Entre las obras que han atacado problemas de disefio de red con incertidumbre se
cuentan la del problema de disefio de red con criterio minimax, en donde es necesario
definir lared robusta (para todos | os escenarios definidos) que tengala mejor realizacion
para €l “peor caso” sobre todos |os escenarios posibles y que pueda transportar un cierto
material demandado desde un punto origen a uno destino (Herrmann, 1999 [37]).

Por otra parte, la literatura también ha descrito el problema de disefio de red con
incertidumbre, similar a abordado en este trabajo, pero con capacidades infinitas en las

aristas. Para resolverlo se hace uso de un truco de modelacion y es gracias a esta



implementacion que pueden resolver e problema mediante una adaptacion de la
metodol ogia de Benders (Kouvelisy Yu, 1997 [50]).

Nuestro problema es mas complicado y no acepta trucos de separacion o
consideraciones que lo transformen a una versién simplificada, por € hecho de que
usaremos aristas con capacidades finitas, y hacer una consideracion especial, seria
ignorar los limites de cada arista.

Y a hemos mencionado que la consideracién de incertidumbre, en un problemade
disefio de red en general, complica sobremanera la resolucién de dicho problema y
podriamos preguntar si son necesarias realmente estas complicaciones. La respuesta es
si, ya que esta consideracion de variantes en los datos que tomamos como entrada nos
permite ver de manera més amplia nuestro verdadero problema, que emula més cerca la
realidad. Esta vision ampliada de un problema y sus consideraciones son de capital
importancia en problemas de planeacién alargo plazo.

Otros trabajos que han tratado problemas de disefio de red con incertidumbre en
parametros son |os abordados por Averbakh y Berman (2000 [2]); Gutiérrez y Kouvelis
(1995 [34]); Gutiérrez, Kouvelis y Kuruwarwala (1995 [35]); Haight, Ralls y Starfield
(2000 [36]); Kennington, Lewis, Olinick, Ortynsky y Spiride (2003 [46]); Killmer,
Anandalingam y Malcolm (2001 [48]); Rajay Han (2005 [64]); Snyder y Daskin (2003
[67]); Yuy Li (2000 [70]).

Considerar incertidumbre, en la demanda por g emplo, nos permite construir un
disefio de red que no solo sera bueno durante las épocas de demanda mas comuin o
esperada (como podria suceder con el disefio arrojado por la solucidon de un problema
determinista, con datos promedio o0 esperados), sino que sera bueno también para cuando
la demanda no alcance los niveles promedio o cuando incluso |os sobrepase.

Por otro lado, considerar incertidumbre en los costos variables nos facilitara
desarrollar un disefio que procure un buen desempefio en cuanto a costos de
transportacion, sin importar que los mismos fluctlen por estaciones o factores externos.

En resumen, e considerar incertidumbre en nuestro problema nos dara la
capacidad de planear para periodos a largo plazo, en vez de tener que conformarnos con
soluciones buenas durante un corto tiempo o durante un breve lapso de un ciclo.



1.2 Objetivosdela Tesis.

Se ha mencionado que el problema general de disefio de redes ha sido objeto de
diversos estudios debido principalmente a sus multiples aplicaciones. En este trabajo de
disefio de red con incertidumbre se aborda y se soluciona el siguiente problema de toma
de decisiones:

Para un problema de disefio de red multiproducto con capacidades finitas en las
aristas e incertidumbre en pardmetros de entrada, ¢cua es e disefio que ofrece mejor
desempefio con respecto a todos los escenarios posibles de dichos pardmetros?
Entenderemos desempefio como el costo del disefio propuesto comparado con €l mejor
costo posible en cada escenario.

El costo de un disefio de red en un escenario especifico esta determinado por la
suma de los costos fijos de las aristas seleccionadas para pertenecer alared y € costo
por ruteo de hienes a través de la red definida por dichas aristas capacitadas,
considerando |os datos de dicho escenario.

Considerando lo anteriormente expuesto, los objetivos de esta tesis son los
siguientes:

Realizar un estudio de la estructura del problema de disefio de red multiproducto

con capacidades en las aristas sujeto a incertidumbre en demandas y costos

variables o de transporte.

Investigar y derivar técnicas de solucion para resolver el problema de disefio de

red con capacidad finita e incertidumbre bajo estudio.

Desarrollar e implementar un sistema de optimizacion basado en técnicas

inteligentes de busgueda para resolver € problema de disefio de red capacitada

multiproducto con incertidumbre bajo estudio.



1.3 Alcance del Trabajo.

Como resultado del presente trabajo se entrega un sistema computacional que
aplica los procedimientos propuestos a problema de disefio de redes multiproducto con
capacidad finita, cargos fijos e incertidumbre en demanday costos variables.

El total de programas desarrollados que integran dicho sistema produce un
conjunto de soluciones, esto es, disefios de red de calidad en un formato extendido que
especifica los costos fijos y costos variables incurridos, asi como las rutas de envio de
flujo y la cantidad de este flujo para cada uno de los productos que integran € problema
y, para cada uno de los posibles escenarios de datos.

Los programas fueron desarrollados usando € lenguagje de programacion C y
C++ desarrollados en Visual C++, optimizados en CPLEX ([9]) e implementados en una
estacion de trabajo Sun Ultra 10 con sistema operativo Solaris version 5.9 y en una
computadora personal con procesador Pentium 4 a 2.8 Ghz. con sistema operativo
Windows XP Profesional y 512 MB de memoria RAM. Para la gecucion de los
programas desarrollados se requiere un formato especifico de instancias de red, mismo
gue se explicara detalladamente en el capitulo relativo alos resultados computacional es.

El sistema desarrollado fue probado con redes de hasta 50 nodos, 50 productos y
920 aristas, entregando soluciones de buena calidad en tiempos razonables.

1.4 Justificacion.

Como ha sido mencionado, en la literatura especializada aparecen varios trabajos
sobre la version no capacitada del disefio de una red multiproducto (Hoang, 1973 [39];
Dionne y Florian, 1979 [20]; Barr, Glover, y Klingman, 1981 [4]; Magnanti y Wong,
1984 [57]; Balakrishnan y Magnanti, 1989 [3]; Holmberg y Migdalas, 1991 [42]). Para
el caso que considera capacidades finitas en las conexiones encontramos agunos
trabgos en redes uniproducto (Khang y Fujiwara, 1991 [47]; Erickson, Monma y
Veinott, 1987 [22]), asi como algunos otros trabajos para redes multiproducto (Gendron
y Crainic, 1996 [30]; Crainic, Frangioni y Gendron 2001 [11]; Crainic, 2000 [10] ). La



mayoria de los trabagjos mencionados, consideran redes orientadas, asociando una
capacidad a cada arco de lared, y en ninguno de ellos se mangja incertidumbre.

Otras publicaciones referentes a problemas de disefio de red son las escritas por
Crainic, Gendreau y Farvolden (2000 [12]); Fisher y Jaikumer (1978 [24]); Florian,
Guerin y Bushel (1976 [26]; Gabow, Goemans y Williamson (1993 [27]); Geoffrion y
Graves (1974 [31]); Holmberg y Yuan (1998 [43]); Holmberg y Yuan (2000 [44]);
Magnanti, Mirchandani y Vachani (1995 [55]); Richardson (1976 [65]).

Entre todos estos trabajos publicados, ninguno puede resolver siquierala version
determinista del problema que analizamos, debido principalmente a las capacidades
asociadas a las aristas de las que hacemos uso. Una arista es una unién no orientada
entre 2 nodos, y asociada a €lla existen 2 arcos orientados que son la unién dirigida de
los mismos nodos; esto significa que laarista{i, j} esta formada por los arcos orientados
@i,)) y (j,1). Tradicionamente cuando se han considerado capacidades en problemas de
disefio de red, los autores las consideran en los arcos y no en las aristas, como nos
incumbe. En nuestro caso, la capacidad asignada a la arista es compartida por los dos
arcos.

Existe un par de trabgos que consideran aristas con capacidades para €
problema que nos interesa (De Alba, 2004 [16]; Alvarez y Cobos, 2004 [8]), pero
aunque el problema es en esencia e mismo que abordamos en esta obra, ambos solo
modelan la version determinista del problema.

En resumen, sOlo existe un trabgo previo a nuestro que ha manegjado
incertidumbre para el problema de disefio de red multiproducto con aristas capacitadas
(Medina, 2005 [61]) en el que se desarroll6 una heuristica con criterio de optimizacion
minimax. Los resultados de este trabajo seran comparados con los resultados de la
presente obra.

Publicaciones interesantes que abordan problemas con incertidumbre bajo
diversos enfoques son los publicados por Darlington, Pantelides, Rustem y Tanyi (2000
[14]); Eppen, Kipp y Schrage (1989 [21]); Kouvelis, Kurawarwala y Gutiérrez (1992
[49]); Laguna, Lino, Pérez, Quintanilla'y Valls (2000 [53]); Mausser y Laguna (1998
[58]); Mausser y Laguna (1999 [59]); Rosenhead, Elton y Gupta (1972 [66]); Trafalis,
Mishinay Foote (1999 [69]).



En e desarrollo del presente trabajo, no se emplea un criterio de optimizacion
minimax, sino que se manipula e riesgo igualandolo con la variabilidad de las saidas
desconocidas. Especificamente se propone una funcién objetivo gue combina los dos
primeros momentos con € propdsito de minimizar el costo esperado y €l riesgo.

S bien la clase de problemas que nos ocupa pueden formularse como un
programa no-lineal entero mixto, el tamafio de instancias reales impide la obtencion de
soluciones mediante |os pagquetes comerciales de optimizacion disponibles. La mayoria
de los métodos de solucion propuestos para problemas de disefio de red Optima en
general, se basan en e hecho de que este problema es NP-completo (Garey y Jonson,
1979 [28]; Hochbaum y Segev, 1989 [40]).

Lainteraccion entre costos fijos y variables a construir una solucion (esto es, un
disefio), asi como larelacion entre la capacidad finita de las aristas (compartida por cada
producto que trata de circular en la red) y los costos fijos de esas aristas, elevan
enormemente la dificultad al resolver este problema cuando nos enfrentamos a instancias
realistamente grandes (Johnson, Lenstra y Rinnooy, 1978 [45]; Gendron, 2002 [29]).
Aunado alo anterior, la consideracion de incertidumbre en algunos de los parametros de
este problema o convierte en un problema alin mas complejo y, por lo tanto, mas dificil
deresolver.

Hasta é momento no se conocen algoritmos exactos que puedan resolver tales
problemas en un periodo razonable de tiempo, por o que se ha hecho necesario €l
desarrollo de técnicas aproximadas o heuristicas que aporten soluciones, que si bien no
hay garantia de que constituyan € Optimo global, poseen una ata calidad y se
encuentran de forma relativamente sencillay répida.

Por ello se ha considerado novedoso y de gran importancia la realizacion del
presente trabgjo, dada la necesidad de desarrollar métodos especificos de solucion que
encuentren soluciones de alta calidad a problema de disefio de red multiproducto con
capacidades en las aristas e incertidumbre en parametros, e cua ha sido muy poco
tratado en la literatura.



15 EstructuradelaTesis.

Esta tesis se presenta con una introduccién a problema que se aborda (capitulo
1); describiéndolo y definiendo su relevancia en diversas areas de la Investigacion de
Operaciones, asi como antecedentes del problema de disefio de red de aristas capacitadas
multiproducto con incertidumbre (capitulo 2).

Posteriormente se plantea € problemay se presenta la formulacion matemética
usada para definir y resolver € problema tratado (capitulo 3), para mostrar seguido a
esto, la metodologia de solucion, que incluye una breve descripcion de las técnicas
empleadas (capitulo 4), la forma en que se disefiaron los experimentos y €l guste de
parametros (capitulo 5) asi como la evaluacioén computacional (capitulo 6).

Las conclusiones y recomendaciones se incluyen para futuros trabajos (capitulo
7). Se afiaden a esta tesis algunas tablas y anexos para la mejor comprension y

comparacion de los resultados obtenidos en el apartado de Anexos.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.1 Introduccion.

Una amplia compilacion de modelos para €l problema general de disefio de redes
puede ser encontrada en Magnanti y Wong (1984 [57]). La version orientada y
determinista de este problema con capacidad infinita en las conexiones ha sido estudiada
ampliamente (Magnanti, Mireault y Wong, 1986 [56]; Balakrishnan y Magnanti, 1989
[3]; Holmberg y Hellstrand, 1998 [41]), asi como € caso de la version orientada con
capacidad finita (Gendron y Crainic, 1996 [30]; Crainic, Frangioni y Gendron 1999 [11];
Crainic, 2000 [10]).

El problema determinista en redes no orientadas con capacidad finita para las
conexiones o aristas, ha sido menos estudiado, se conocen solo un par de investigaciones
(De Alba, Alvarez y Gonzédlez-Velarde 2003 [17]; Cobos, 2004 [7]), en donde se
reportan buenos resultados empleando metaheuristicas como Busgueda Dispersa y
Busgueda Tabu respectivamente, asi como una técnica ascendente dual para encontrar
buenas cotas inferiores y soluciones cercanas a la optima (Herrmann, loannou, Minis'y
Proth, 1996 [38]).

Considerando incertidumbre en parametros de entrada, existen también trabgjos
sobre la version orientada de capacidad infinita (Kouvelis y Yu, 1997 [50]), pero en
especifico para e problema no orientado de capacidad finita en las aristas y parametros
bajo incertidumbre solo se conoce en la literatura una obra hasta la fecha (Medina,
Alvarez y De Alba, 2004 [60]).

En €l trabgjo de Kouvelis, como consideran capacidades infinitas en los arcos, y
pueden utilizar un truco de modelacion, en donde suponen gue debe ser transportada tan
solo una unidad de flujo desde €l origen hasta el destino de cada producto, de tal suerte
gue pueden usar €l costo de transportacion de un nodo i auno j para representar € uso
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del arco (i,)) para transportar todo e flujo de cierto producto desde € nodo i a |
(Kouvelisy Yu, 1997 [50]). Gracias a este artificio, un disefio factible para un escenario
es factible para cualquier otro, sin requerir ninguna comprobacién adiciona y de esta
forma pueden resolver e problema mediante una adaptacion de la metodologia de
Benders para la generacién de un disefio robusto de red, utilizando un criterio de
desempefio minimax. Sin embargo, las caracteristicas de capacidad finita en nuestro
problema, hace que sea imposible € uso de un artificio como e mencionado
anteriormente.

En este punto, vale la pena aclarar por qué no es posible transformar la red no
dirigida en una dirigida dentro del problema bajo estudio y utilizar entonces técnicas
desarrolladas para €ellas. en unared no dirigida si existen 2 nodosi y j, entonces existirén
siempre ambos arcos (i, j) ¥ (j, 1), mientras que en las redes dirigidas pudiera solo existir
uno de esos dos arcos conectando a los nodos i y j. Por otra parte, las redes dirigidas
consideran que cada arco posee su propia capacidad, esto es, la capacidad de un arco es
independiente de la capacidad de cualquier otro arco, mientras que en las redes no
dirigidas la capacidad de la arista es compartida por |os dos arcos que la componen.

Esto significa que en redes no orientadas un arco puede usar la capacidad total
correspondiente asu aristasi y solo si € arco opuesto no esta siendo usado o, podra usar
una capacidad residual si su correspondiente arco de sentido opuesto ya ha usado parte
de ella 0, un arco no tendréa capacidad disponible para uso si su correspondiente arco de
sentido opuesto ya ha usado la capacidad total de la arista.

2.2 Enfoques Tradicionales para Manegjar Incertidumbre.

Dado que la incertidumbre afecta a un amplio rango de administradores,
ingenieros, y otros tomadores de decisiones, la mgor manera de mangjarlay de tomar
decisiones bajo ella es aceptarla, estructurarla y entenderla, para finalmente, hacerla
parte del razonamiento de toma de decision.

Las situaciones de decision se han dividido convencionamente (Kouvelisy Yu,
1997 [50]) en tres categorias.

a. Con certidumbre
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b. Baoriesgoy
c. Con incertidumbre

En las situaciones de certidumbre con objetivo Unico (en donde no hay elementos
de azar que intervengan entre la decisién y € resultado de la misma), con un Unico
objetivo, aplicamos optimizacion deterministica para seleccionar la decision con el valor
mas favorable en su funcion objetivo.

En las situaciones de riesgo, (en donde los lazos entre decisiones y salidas son
probabilisticos), usualmente usamos optimizacion estocéstica para optimizar e valor
esperado de un solo objetivo.

Las dituaciones de incertidumbre ocurren cuando es imposible atribuir
probabilidades a los resultados de ninguna decisién. Esto puede ocurrir por gemplo,
cuando € resultado de una decision depende de una decision simulténea o subsiguiente
de un competidor cuyos objetivos entran en conflicto con los nuestros, o de un futuro
evento externo de variedad no repetitiva para €l cual las estimaciones de probabilidades
SON un gercicio cuestionable.

Es posible convertir un problema con incertidumbre en un problema de riesgo,
por eemplo, con la estimacion subjetiva de probabilidades, y entonces usar un modelo
de optimizacién estocastica para resolverlo. Es también posible convertirlo en un
problema de certidumbre, por gemplo, con el uso de un escenario futuro esperado, y
entonces resolver e problema resultante con optimizacion deterministica.

La optimizacién deterministica es alimentada con los datos de una instancia del
modelo de decision. Este enfoque ignora completamente la incertidumbre o bien, trata
de usar la informacion histérica para pronosticar e futuro. La instancia seleccionada de
lainformacion de entrada representa el estimador més probable a suceder.

La mayor debilidad del enfoque deterministico es su inhabilidad de reconocer la
presencia de otras instancias de datos distintas de la “mas probable” la cua se usa para
generar la decision “Optima’. Para estas instancias, las decisiones generadas pueden ser
substancialmente suboptimales. Esto es inaceptable para quienes toman decisiones, y
gue viven con las consecuencias de la decisién tomada a pesar del escenario realizado en
el futuro, ain y cuando la decisién haya sido “Optima’ para € escenario futuro “méas
probable’.
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Cualquier enfoque que falle en reconocer otras instancias y no haga gjustes en las
decisiones generadas para los escenarios futuros distintos del “mas probable” son
inaceptables para ambientes de decision en presencia de incertidumbre significante.

El enfoque de la optimizacion estocastica reconoce la presencia de mdltiples
instancias de datos que pueden ser redlizadas potencialmente en el futuro. Tipicamente
el modelo de decision intenta generar una decision que maximice (0 minimice) una
medida de rendimiento esperado, donde la expectativa es tomada en cuenta sobre la
distribucion de probabilidad.

La interpretacion tradicional de una decision “estocasticamente Optima’ es la de
optimalidad a largo plazo es decir, si se debe tomar una decision unay otra vez y las
instancias de informacion llegan de manera aeatoria segun la distribucion de
probabilidad asumida, en €l largo plazo repitiendo esta decisién uno logra e maximo
rendimiento.

Este enfoque forza al tomador de decisiones a asignar probabilidades a las varias
instancias de datos para los escenarios futuros. Asignar probabilidades o designar
distribuciones de probabilidad es mucho més que un gercicio trivial para muchos
tomadores de decisiones, particularmente cuando los ambientes de decisiéon tienen
multiples factores interdependientes con incertidumbre.

Lafalla més importante de la optimizacion estocasticay deterministica, es que no
pueden reconocer que asociado con cada decisién hay toda una distribucién de
resultados, dependiendo de cudl escenario de datos se realiz6 realmente, y cualquier
enfoque gue eval e decisiones usando solo un escenario de datos, ya sea el esperado o €l
mas probable de suceder, esta destinado afallar.

Un administrador adverso al riesgo estara razonablemente mas interesado en €l
peligro que existe de tener un pobre desempefio del sistema para agunos de los
escenarios, que en optimizar un desempefio esperado en e sistema sobre todos los
escenarios potenciales o simplemente en e desempefio del escenario mas probable.

Esto es particularmente importante para decisiones de naturaleza Unica 'y por lo
tanto realizadas solamente una vez. Optimalidad a largo plazo para estas situaciones es

irredlevante, dado que € elemento de repeticion de la decisidon se encuentra ausente, y el
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escenario “mas probable” o & esperado son solamente un subconjunto de los escenarios
potencialmente realizables.

Quien toma las decisiones sabe que, para cualquier escenario potencialmente
realizable, é debe vivir con las consecuencias, para € desempefio del sistema, de la
decisién tomada. Por lo tanto, e desempefio de una decisiéon a través de todos los
escenarios realizables es muy importante.

Lo que € administrador o tomador de decisiones quiere no es € “Optimo” para
un escenario especifico (aln y cuando éste sea €l escenario “mas probable’) ni €l
“Optimo a largo plazo”, sino una decisién que tenga un buen desempefio a través de
todos los escenarios. En nuestra terminologia, 1o que e administrador quiere dentro de
ambientes de decision con incertidumbre significante es una decision robusta, una que se
desempefie bien sobre todos los escenarios, incluso sobre €l peor de todos. El objetivo de
este enfoque es producir decisiones que tendran un valor objetivo razonable bajo
cualquier escenario de nuestro model o de decision sobre un horizonte de planeaci on.

Una solucion al programa matematico es robusta con respecto a optimalidad
(solucién Robusta), si se mantiene cerca de optimalidad para cualquier escenario de
entrada del modelo. Una solucion es robusta con respecto a factibilidad (modelo
Robusto) si se mantiene casi siempre factible para la realizacién de cualquier escenario
(Mulvey, Vanderbei, Zenios, 1995 [62]).

Mas propiamente, a referirnos a término robusto lo que pretendemos es
desarrollar un disefio de red que sea en algun sentido “bueno” para cualquier futuro
concebible. Esta solucién no necesariamente es Optima para alguno de los posibles
futuros en particular, y de hecho frecuentemente no lo seré

Para los trabajos que consideran incertidumbre en datos clave del problema se
han aplicado diversos métodos de solucion, como algoritmos genéticos para un
problema minimax de disefio de red con demanda y probabilidad de cada escenario
inciertas (Herrmann, 1999 [37]). En esta obra se mantienen dos poblaciones que
evolucionan simultaneamente, una de soluciones y la otra de escenarios. La
convergencia de ambas poblaciones es hacia la solucion robusta'y hacia €l escenario del

peor caso, respectivamente. Lared con la que se trabagja aqui es dirigiday no capacitada.
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El modelo robusto introducido por Mulvey, Vanderbei, y Zenios (1995 [62]),
incluye una funcion objetivo con los momentos méximos de la distribucion en una
funcion de costo, considerando un término de pendidad por factibilidad. Esta
metodologia ha sido utilizada exitosamente en diversas aplicaciones como en el
problema de ubicacion internacional de recursos (Laguna y Gonzalez-Velarde, 2004
[52]), 0 en & problema de expansion de capacidad en redes de telecomunicaciones
(Laguna, 1997 [51]).

La técnica aplicada en e problema de disefio de una red de distribucion
internacional utiliza una heuristica basada en la descomposicién de Benders y busgueda
Tabu (Laguna y Gonzdlez-Velarde, 2004 [52]). En esta red las capacidades se
encuentran en los nodos origen o plantas proveedoras, los arcos son dirigidos y se
considera incertidumbre en la demanday los tipos de cambios. En este trabgjo, se aplica
una funcidn objetivo que posee una medida del riesgo.

Como €l problema que nos incumbe esta sujeto a variacion en algunos de sus
parametros, y la simple solucién a problema deterministico no es suficiente, debemos
aplicar técnicas de modelacion que puedan trabagjar con incertidumbre en los datos de
entrada, como o puede ser la optimizacion estocéastica o bien, como se decidié hacer, la
optimizacion robusta.

La decision de emplear optimizacion robusta se hace porque, como se ha
demostrado en reciente literatura de investigacion, muchos problemas combinatorios
dificiles, como la asignacién cuadréticay los problemas de disefio de red multiproducto,
exhiben la propiedad importante de tener mdltiples, y significantemente distintas
soluciones con pocos puntos porcentuales de distancia del 6ptimo. En estos problemas,
éste es @ rasgo principa que los hace adecuados para desarrollar algoritmos que puedan
encontrar una solucion comun cerca del éptimo (robusta) para una variedad de
escenarios operativos futuros.

Por ultimo, es interesante destacar que la necesidad de considerar la presencia de
incertidumbre en aplicaciones reales surge segin e enfogue que deseemos. Si nuestro
interés no se encuentra enfocado en los parametros que presentan incertidumbre, o son
de importancia secundaria podemos considerar problemas deterministas con un valor

esperado, o fijando su valor a la cantidad, que pueda garantizar un nivel de servicio
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requerido; pero s la variable que fluctta es de mucha importancia en nuestro modelo, o
se trata de la razdn de ser de nuestro problema, €l considerar un valor esperado o un
nivel fijo para este valor puede entregarnos soluciones sustancia mente subdptimas.

2.3 Técnicas Usadas para Resolver Problemas de Disefio.

Diferentes técnicas, tanto heuristicas como metaheuristicas, han sido aplicadas
frecuentemente en la resolucion de problemas de disefio de red. Entre ellas, GRASP ha
tenido un especia buen desempefio, por 1o que se selecciond para guiar la construccion
de soluciones a problema bagjo estudio.

2.3.1 Heuristicasy M etaheuristicas.

Existe un tipo de algoritmos Ilamados heuristicas (del griego heuriskein, que
significa “encontrar”) cuya finalidad es encontrar soluciones “satisfactorias’ en un
tiempo “razonable’. El escaso rigor matematico con e que fueron originalmente
calificadas (ambos términos “satisfactorio” y “razonable” pertenecen a orden de lo
subjetivo), fue superado por sus implicaciones préacticas y como herramientas Utiles para
dar solucion a problemas tradicional mente compl gjos.

Recientemente el interés por los métodos heuristicos se ha visto incrementado
considerablemente en virtud de la necesidad de dar respuesta a situaciones para las
cuales es preciso ofrecer algun tipo de solucion. Estas situaciones, al ser modeladas
mateméticamente son sumamente dificiles de resolver, o bien, practicamente imposible
de hacerlo. Los métodos heuristicos ofrecen una via répida, no de encontrar un optimo,
pero si de encontrar soluciones de calidad aceptable a dichas situaciones.

Los problemas de decisién que normamente se presentan en la comunidad
empresarial, y donde por lo general existen recursos escasos 0 bien, requerimientos
minimos a cumplir, giemplifican situaciones donde es necesario encontrar la respuesta
Optima a problema planteado. A este tipo de problemas se les [lama problemas de

optimizacion.
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Existe un tipo particular de problemas de optimizacion que son de gran interés
para los métodos heuristicos: los llamados problemas de optimizacién combinatoria. En
estos problemas, las variables son enteras, y por 1o general €l espacio de soluciones esta
formado por ordenamientos o subconjuntos de nimeros naturales (de ahi su nombre)
(Diaz et d., 1996 [19]). En este tipo de problemas, cuya complegjidad crece
exponencialmente con el tamafio del problema, los métodos heuristicos se acercan, o se
pretende gque se acerquen ala solucién éptima en un tiempo razonable.

Una definiciobn sencilla de los métodos heuristicos es la siguiente
“procedimientos simples, a menudo basados en e sentido comun, que se supone ofrecen
una buena solucién (aungue no necesariamente la Optima) a problemas dificiles de un
modo féacil y rapido” (Zanakisy Evans, 1981 [71]).

La aplicacion de heuristicas es recomendable en diferentes circunstancias, por o
genera en los casos en los que:

No existe un método exacto de solucion

No se requiere la solucién optima

L os datos son poco fiables, o se hace uso de un modelo demasiado simplificado

delarealidad

Existen limitaciones de tiempo y espacio
También se usan frecuentemente como paso intermedio para otras aplicaciones.

Existen varios tipos de heuristicas, segin e modo en que buscan y construyen
soluciones. Una posible clasificacion es la siguiente:

a. Basadas en métodos constructivos. Aquéllas que paulatinamente afaden
elementos individuales a la solucién que van formando hasta que obtienen una
solucion factible. EI més popular de estos métodos es el método voraz €l cual
construye paso a paso la solucion buscando e maximo beneficio en cada paso.

b. Basadas en métodos de descomposiciéon. Aguéllas que subdividen un problema
en subproblemas mas pequefios, usando la salida de uno como |la entrada de otro,
de forma que a resolverlos todos tengamos una solucién para e problema
global.

c. Basadas en métodos de reduccion. Tratan de identificar alguna caracteristica que
deba poseer la solucion éptima y de ese modo simplificar € problema. Como
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egiemplo de este caso se trataria de identificar valores que deban tener ciertas

variables, o identificar variables correlacionadas, etc.

d. Basadas en una manipulacion del modelo. Modifican la estructura del modelo a
fin de hacerlo més sencillo de resolver, deduciendo, a partir de su solucion, la
solucién del problema original.

e. Basadas en métodos de bulsgueda por entornos. Dentro de esta Ultima
clasificacion se encuadran la mayoria de las heuristicas que se aplican
actualmente. Estos métodos parten de una solucion factible inicial, y mediante
alteraciones, van pasando a otras factibles de su entorno, almacenando la mejor
de las soluciones encontradas hasta e momento.

Generalmente, |os métodos heuristicos terminan con un 6ptimo local a problema
que estan manipulando, lo cua no es deseable la mayoria de las veces, sobre todo, en
aguellos problemas con multiples éptimos locales de baja calidad. Una metaheuristica es
una estrategia maestra que guia y modifica otras heuristicas para producir soluciones
mas alla de aquéllas normalmente generadas en una blsgueda para optimalidad local .

Las metaheuristicas en su definicién original son métodos de solucién que
organizan una interaccion entre procedimientos de mejoraloca y estrategias de més ato
nivel paracrear un proceso capaz de escapar de 6ptimos locales y gecutar una busqueda
mas completa del espacio de soluciones (Glover, Laguna y Marti, 2003 [33]). Las
metaheuristicas se clasifican a su vez en metaheuristicas con memoriay sin memoria.

A diferencia de las metaheuristicas sin memoria, las metaheuristicas con
memoria poseen estructuras que retienen informacién sobre decisiones tomadas con
anterioridad permitiendo cierta forma de aprendizaje. Dentro de las metaheuristicas con
memoria tenemos la Busqueda Tabu (Glover y Laguna, 1997 [32]), y la Busqueda
Dispersa, mientras que en las metaheuristicas sin memoria, cuando se consideran en su
descripcién original, tenemos e Recocido Simulado, los Algoritmos Genéticos, y €l
GRASP. No obstante, vale la pena sefidlar que la implementacién de estos métodos en la
actualidad cada vez muestra mas aspectos comunes, por lo que algunos autores ya
comienzan a utilizar el nombre de programacion de memoria adaptativa (Taillard et al.,
2001 [68]).
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2.3.2 GRASP.

GRASP es una de |as metaheuristicas mas jovenes, surgidas durante la década de
los 80 con e fin de resolver problemas dificiles en e campo de la optimizacion
combinatoria, especificamente GRASP fue desarrollado por Feo y Resende (1989 [23])
para estudiar un problema de cobertura de alta complegjidad.

La palabra GRASP es € acronimo de greedy randomized adaptative search
procedure (procedimiento de busqueda miope, aleatorizado y adaptativo). Cada una de
estas palabras caracteriza una de las componentes de esta metaheuristica, la cual a
diferencia de sus parientes mayores que operan sobre soluciones obtenidas previamente
con €l fin de mgorarlas, dirige la mayor parte de su esfuerzo a construir soluciones de
alta calidad que son posteriormente procesadas con € fin de conseguir otras aln
mejores. En otras palabras, GRASP es una metaheuristica para generar soluciones
aproximadas (i.e. subOptimas de buena calidad, pero no necesariamente Optimas) a
problemas de optimizacion combinatoria.

GRASP es un método multiarranque, en e cual cada iteracion consiste en la
construccién de una solucion miope aleatorizada seguida de un post-procesamiento que
intenta mgjorar la solucién construida. Existen dos pasos en e procedimiento: lafase de
construccion de una solucion y la fase de mejoramiento.

En lamayoria de |las adaptaciones del GRASP |a fase de construccion tiene como
caracteristicas principales las medidas adaptativas miopes y la seleccién aeatoria
Posteriormente se han incluido disefios de memoria adaptativa (Fleurent y Glover, 1999
[25]) para retener y andlizar las caracteristicas de las soluciones seleccionadas y asi
obtener una base para mejorar la gjecucion posterior del proceso constructivo.

Los principales componentes de GRASP para la fase de construccion son una
funcion de evaluacion miope, un procedimiento de eleccidon a azar y un proceso de
actualizacion adaptativo. Una funcion miope o enfoque de tipo miope, consiste en
efectuar e megor movimiento (o tomar la mejor decision) disponible en cadapaso y €
término adaptativo se refiere al hecho de que la funcién considera decisiones tomadas en

pasos anteriores, previos al momento de considerar la siguiente decision.
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Todos los mecanismos de construccion considerados construyen una solucion
incorporando un elemento a la vez, asi en cada paso del proceso de construccién, se
tiene ala mano una solucion parcial.

Un elemento que puede seleccionarse como parte de una solucién parcia se
[lama elemento candidato. Para determinar qué elemento candidato debemos seleccionar
para incluirse en una solucion parcial, generalmente se hace uso de una funcién miope,
la cua mide la contribucion local de cada elemento candidato a la solucion parcia. La
eleccion miope seria agregar € elemento candidato con el mejor valor de dicha funcion.

Para introducir aeatoriedad a este procedimiento se hace uso de una lista
restringida de candidatos (LRC). Esta lista, empleada en la fase de construccion, esta
formada por elementos de alta calidad, es decir, los elementos candidatos con los
mejores valores de la funcién miope, de los cuales se escogera uno aleatoriamente. Esta
lista puede consistir de un nimero fijo de elementos (restriccion por cardinalidad) o
elementos con los valores de la funcion miope dentro de cierto rango. Una vez agregado
un elemento candidato a la solucion parcialmente construida, deben recalcularse los
valores de la funcion miope. Esto hace que € procedimiento adquierala caracteristica de
adaptabilidad que le es particular.

En la fase de construccion se intenta obtener una solucion tentativa, la cual es
posteriormente mejorada. En las primeras aplicaciones de GRASP, la fase de post-
procesamiento consistia Unicamente en una busqueda local que tenia como punto de
partida la solucion obtenida en la fase constructiva. Actualmente se usan también otras
heuristicas y metaheuristicas para post-procesar las soluciones, por gemplo Busqueda
Dispersa, etc.

La fase de post-procesamiento es necesaria dado que el proceso de construccion
de GRASP no garantiza optimalidad local, incluso con respecto a entornos definidos de
forma muy simple. La idea que apoya la funcionalidad de GRASP es que este método
produce una diversidad de buenas soluciones, esperando que a menos una de €ellas esté
en un entorno de la solucion dptima, 0 a menos en la de una solucién muy cercana al

valor optimo.
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CAPITULO 3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

3.1 Introduccion.

En este capitulo se presenta e modelo matemético del problema de disefio de
redes no orientadas multiproducto con capacidad finitay cargos fijos en las conexiones o
aristas, asi como incertidumbre en parametros de entrada.

La incertidumbre se considerara en los siguientes parametros.

La demanda o volumenes de productos a transportar, que es un parametro clave

sujeto a variacion, generamente de periodo a periodo o de ciclo a ciclo en

cualquier aplicacion real de disefio dered, y

Los costos variables o de ruteo, los cuales son otro pardmetro que cominmente

variaalo largo del tiempo.

La forma en que se representara la incertidumbre en nuestra modelacion sera por
medio de un conjunto de escenarios, que son posibles situaciones futuras, que
contendran una combinacién de demandas y costos variables para cada producto, asi
como una probabilidad de ocurrencia asociada a dicho escenario.

3.2 Modelo M atemético.

Sea G= (N,E) un grafo que representa una red no orientada con un conjunto N de
nodos y un conjunto E de aristas potenciales. A cada arista{i,j} corresponden dos arcos
orientados (i,j) y (j,i). Al conjunto de arcos orientados e [lamaremos A.

Para trabajar con incertidumbre, bajo € enfogue de optimizacion robusta
debemos representar de alguna manera los valores posibles que podran tomar los
pardmetros bajo incertidumbre (demanda y costos variables). Utilizamos un enfoque

basado en escenarios para representar la incertidumbre en los datos de nuestro modelo

22



de decision. Un escenario especifico de datos representa una realizacion potencial (1o
cua ocurre con alguna probabilidad no nula pero posiblemente desconocida) de los
pardmetros importantes del modelo de decisién. Denotemos por S € conjunto de
escenarios potenciales.

Del conjunto de nodos se distinguirén varias pargjas origen-destino asociadas
cada una de €ellas a un producto que circulara por lared. Sean O(k) y D(k) el nodo origen
y nodo destino respectivamente del k-ésimo producto. Sea K €l conjunto de productos
con demanda d% para el k-ésimo producto en el escenariosl S

Por otra parte, a cada arista potencia {i,j} se le asigna un costo fijo fi; por su
utilizacién o construccion, asi como costos Cik y Cjik por unidad de producto
transportado el cual depende del tipo de producto de que se trate y del sentido en que
circule por la arista para € escenario s. Cada arista {i,j} tiene asociada una capacidad
finita u,, la cual debera ser compartida por todos los productos que circulen en cualquier
direccion de lamisma.

El modelo tiene dos tipos de variables de decisiéon. El primer tipo es una variable
binaria que modela |as elecciones de disefio y se define como y;; = 1, si laarista {i,j} se
incluye en €l disefio de la red, o bien, y; = 0, en caso contrario. El segundo tipo es una
variable continua que modela las decisiones de flujo del producto k que circula por €l
arco orientado (i, j) para cada escenario s y que denotaremos como Xk

En resumen, tenemos:

Conjuntos:
N Conjunto de nodos
E Conjunto de aristas disponibles
A Conjunto de arcos asociados a las aristas disponibles
K Conjunto de productos
S Conjunto de escenarios
Par ametr os.
i Costo Fijo delaarista{i,j}

ciik  Costo unitario del producto k, en el arco (i,j) bajo €l escenario s

d Demanda del producto k en el escenario s
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Ui Capacidad de la arista{i,j}

Ps Probabilidad de ocurrencia del escenario s

Variables:

X5k Flujo del producto k en €l arco (i,j) en € escenario s

_11d laarista{i,j} esincluida en el disefio
Yi = 1 0en caso contrario
Esimportante distinguir en el modelo que, una vez que se haya decidido conectar
dos nodos i, j (esto es, la arista {i,j} formara parte del disefio de la red), se permitira
flujo en ambos sentidos 0 sea, se considerarén en lared ambos arcos (i,j) Y (j,i).
Para cada nodo i, y para cada producto k y cada escenario s impondremos las

restricciones usuales de conservacion de flujo en redes:

ids si=0(K)
o o | .. ~ S A
Ax,- Ax,=i-d< §i=DK "kl K"il N"slS 1)
{0 A (G A ’:\O de otromodo

También consideraremos que €l flujo de todos los productos que circulan en
cualquier direccion por cada arista{i,j} no debe exceder la capacidad de dicha arista:

A (¢ +x )Euy, “{ij}T E"si S )

kI K

Estas restricciones no solo aseguran que sean respetadas las capacidades de las
aristas, sino también forzan a que € flujo de cualquier producto Xk sea cero para todo
escenario ssi laarista{i, j} no hasido seleccionada en € disefio.

Por ultimo, exigimos que las variables continuas sean no negativas y que las
variables de disefio sean binarias.
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X5 3 0 "kl KT A (3)
y; 1 {01 "L A

La funcion objetivo que proponemos tiene e propdsito de minimizar € costo
esperado y €l riesgo. La funcion gque considera € riesgo, penadiza solamente las
desviaciones no deseadas, en contraste con los modelos de media-varianza, donde se

penalizan todas las desviaciones.

é ps(zs - E(Zs)) ?

afv +239+W is (4)
i,j}TEIJ ! B é Ps
ds*

miné pg

ds
En donde:
Z=a ac%
KK (@i, A
E(z)=4 p.z
dS
S"={s:z- E(z)® O

w = Ponderacion para la penalizacion

La segunda parte de (4) es e término de aversion a riesgo, penalizando los
costos variables no deseados, definidos como |os costos variables por encima del costo
esperado.

Para distintos valores de w tenderemos diferentes pesos para e término de
aversion a los costos por encima del esperado, |o cual nos puede guiar a soluciones més
baratas con respecto a costo de transportacion esperado, pero a mismo tiempo le resta
importancia o ponderacion al término del costo del disefio y transportacion de productos.
Al problema (1) - (4) lo referiremos como DRRCM (Disefio Robusto de Red Capacitada
Multiproducto).
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CAPITULO 4. METODOL OGIA

4.1 Introduccioén.

Este apartado abordar4 la metodologia seleccionada para resolver nuestro
problema de disefio de red capacitada multiproducto sujeta a incertidumbre en
pardmetros clave. Esta metodologia es un GRASP basado en uno similar desarrollado
paralaversion determinista de este problema (De Alba, 2004 [16]).

En la presente obra se desarrollaron tres versiones de la metodologia GRASP,
con €l fin de probarlas y compararlas entre si. Las versiones desarrolladas son:

Un “GRASP con memoria’ (GRASPY) que incluye, ademés de las funciones de

valor y seleccion aleatoria propias del GRASP tradicional y reportadas en la

mayoria de las implementaciones (Arréiz et al., 2001 [1]; Chardaire, McKeown y

Maki, 2001 [6]; Binato et al., 2002 [5]), estructuras de memoria que permiten

analizar y retener las caracteristicas inherentes a las buenas soluciones generadas

previamente. La version con memoria del GRASP trabgja con un escenario
ficticio definido més adelante, creado a partir del problema original.

Un “GRASP Robusto” (GRASP®) con las caracteristicas del GRASP con

estructuras de memoria, pero con una funcion de evaluacion o de valor de tipo

robusta, descrita mas adelante (esta version trabaja con la totalidad de los
escenarios, y no solo con el escenario ficticio).

Y un “GRASP Ajustado” (GRASP") que recorre los escenarios uno a uno, en

busca de disefios que requieran menores capacidades en lared, con e respectivo

ahorro en costo.

Teniendo en cuenta que existen diversos escenarios futuros posibles para la
demanda de cada producto, y que se desean construir disefios que sean factibles para
cualquier escenario que se presente, tal que la demanda de cada producto bajo cualquier
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escenario pueda ser transportada, se creard un escenario ficticio con el cual trabgjardn las
dos primeras versiones de GRA SP desarrolladas.
Este escenario ficticio tendra los siguientes parametros.
A cada arista se le asociara un costo fijo igua a fij.
A cada arista se le asociard una capacidad igual a u; (recordemos que ni los
costos fijos ni las capacidades son sujetas aincertidumbre en nuestro trabg o).
La demanda de cada producto se definira como:
D* = maxg s {dk () } " K K.
Y los costos variables seran:
Cijk = E( Ci(9) ),
donde E(cij« (S) ) se calcula como:

E(Cy(5) =8 Ps(Cy (9) "@NT AKT K

El problema de disefio de redes sobre este escenario ficticio se modela de la

siguiente forma:

min é é Cijkxijk + é fij Yii (5

KK {i,ji E {i,jiff A

D, si=0(®K)

i
o o | . - -
a Xp - A X =i- Dy s i =D(k) "kl K" il N (6)
DA A T deotromodo
|
? (Xijk +ink)£uij yij "{i’j}T E (7)
kl K
X, 30 " kT K GEDT A (8)
ijk
y; 1 {03 "L E

Al problema (5) - (8) lo referiremos como DFRCM (Disefio Ficticio de Red
Capacitada Multiproducto). El escenario ficticio serd de utilidad en pasos siguientes,
para simplificar los pasos iniciales de nuestro GRASP, como se expondra mas adel ante).
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4.2 Representacion de una solucion.

El disefio e implementacién de un GRASP, metaheuristica que sera utilizada para
la busgueda de soluciones, exige una representacion computacional amigable que
favorezca un tratamiento eficiente, asi como una el eccion adecuada de los elementos que
irén conformando paso a paso, una solucién cualquiera al problema propuesto. En este
caso, esos elementos seran rutas entre € origen y destino de cada producto.

En € problema bajo estudio, una solucion se representara como elementos
independientes (un elemento por producto), llamados blogues de rutas. Para cada
producto, cuya demanda sera transportada en la red, se encuentra un conjunto de rutas
mediante las cuales dicha demanda pueda ser transportada en su totalidad. A este
conjunto de rutas se le [lamara “blogque de rutas’. Existe por o tanto un bloque de rutas
para cada producto y cada blogue de rutas puede estar compuesto de una o més rutas, las
cuales se irdn seleccionando de entre las rutas “mas cortas’ encontradas para el producto
gue se analiza. Si bien todos los productos pueden compartir la capacidad de las aristas,
los blogues de rutas seran considerados y tratados en forma independiente uno de otro.

Una representacion gréfica esta gemplificada en lafigura 1.

Ruta’, @—>@—»> —®
Bloque de Rutas 1 Ruta 5 .—PC—P —>.
Ria's @ »@ H
Ruta®, @—>@—»> —®
Blogue de Rutas 2 Ruta’ e = o
Ruta’, @—>@—»> —@®
Bloque de Rutas k Ruta' *—0—> —®
Ria'% & »@ o

Figura 1. Representacion de una solucion
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4.3 Obtencién delas g RutasMas Cortas.

Para poder formar una solucion a problema DRRCM, es necesario disponer de
un conjunto de rutas a partir de las cuales se irdn conformando los bloques que
transportaran la demanda de cada producto. Paralograr lo anterior se encontraran q rutas
cortas entre cada par origen-destino en la red, donde g es un parametro dado durante la
implementacion (Lawler, 1972 [54]).

De entre este conjunto de rutas cortas, seran seleccionadas por GRASP la o las
mas promisorias para conformar los blogues de rutas que transportaran la demanda de
cada producto.

Para definir una ruta méas corta, debemos primero definir longitudes de arco que
nos permitan comparar una ruta con otras y decir cual es més corta. Para lograr esto, se
definieron longitudes de arcos de tres tipos, y para cada tipo se generaron igual nimero
de rutas més cortas, con € fin de darlesigual importancia a cada tipo de longitud.

Cabe destacar que todas las operaciones realizadas para la generacion de las q
rutas més cortas se hacen sobre el escenario ficticio definido lineas arriba, utilizar este
escenario vuelve muy sencilla la generacién de las rutas més cortas, ademas de que no
hay una gran variacion en cuanto a las rutas determinadas por algun otro escenario,
segun lo observado durante las pruebas realizadas.

L os tipos de longitudes se definen como sigue:

1. lenght; = (Ciik + Fij) G+ (u”ka)?
D" 15
¢ ? -ap
2. lenght;f = (Cijk + Fij) gl+ °hT|;jh
é i
k F; 0
3. lenght;; = (Cijk + Fij) §{+FJ’;
@



En lalongitud de tipo 1, se penaliza la desviacion de la demanda del producto k
respecto a la capacidad de la arista correspondiente a ese arco. La finalidad de esta
longitud es hacer atractivos aguellos arcos cuya capacidad es empleada efectivamente,
es decir sin desperdicio, a intentar transportar la demanda de un producto a través de .
Debido a esto, un arco cuya capacidad sea igual a la demanda de un producto no es
penalizado.

En la longitud de tipo 2, Hj es el subconjunto de productos que podrian
compartir junto con el producto k la arista {i, j} (esto es el arco (i,j) o (j,i)) en aquellas
rutas encontradas con la longitud tipo 1. En otras palabras, € conjunto Hjj 1o forman el
producto k junto a los productos que utilizaron la arista{i, j} enlasrutastipo 1. En este
caso, la penalizacién se hace sobre la desviacion de la capacidad de la arista respecto ala
suma de las demandas de aquellos productos que potencialmente pudieran ser
transportados a través de €lla, La finalidad de esta longitud es hacer atractivas aquellas
aristas cuyo costo fijo sea distribuido lo megor posible entre todos los productos que la
usen.

Finalmente, en lalongitud de tipo 3, se ha considerado un factor de penalizacion
para introducir cierta diversificacion en €l conjunto de rutas ya generadas. En este caso,
Fij representa |a frecuencia de la arista {i, j} en las rutas previamente encontradas, esto
es, € nimero de veces que la arista {i, j} ha aparecido en algunas otras rutas. F
representa la frecuencia méxima de aparicién de una arista en las rutas ya encontradas.

Una vez determinadas las rutas cortas con cada tipo de longitud (g/3 rutas de
cada tipo, donde g es un parametro de implementacidn), estas rutas se incorporaran a
una listade las q rutas més cortas determinadas para cada producto k, la cual se denotara
LP~.

Es importante sefiadlar que la longitud de un arco puede variar de producto a
producto. Las rutas obtenidas con las longitudes de tipos 1 y 2 se pueden considerar
como rutas atractivas, mientras que las rutas encontradas con la longitud de tipo 3
pueden considerarse diversas respecto a las anteriores.
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4.4 Fase Constr uctiva.

Las primeras dos versiones de GRASP, descritas més adelante, estan basadas en

un trabajo previo de disefio de red capacitada multiproducto determinista (De Alba, 2004

[18]).

El algoritmo que se expone a continuacion es el seguido por e GRASPM v o

robusto. El GRASP* es un poco distinto, y se describird a detalle en el punto

correspondiente.

De manera general, la fase constructiva de las primeras dos versiones GRASP

puede describirse como sigue:

1.

Ordenamiento de |os productos. L os productos son acomodados aleatoriamente o

segun algun orden preestabl ecido.
Seleccion de un producto k. Los productos se van seleccionando segun el orden

en e gque fueron acomodados en e paso anterior y se gecutan los pasos 3 a 6

para cada producto.

Evaluacion de rutas. A cada ruta contenida en LP* (conjunto de rutas més cortas
para el producto k que se estd analizando), se le asigna una evaluacion.
Construccién de la lista restringida de candidatos (LRCY). Se forma una lista

restringida de candidatos para cada producto k (LRC*) tomando las rutas mejor
evaluadas (y capaces de transportar al menos una unidad de flujo) de LP*.
Seleccion de una ruta. Se selecciona una ruta de manera aleatoria de la LRCY, o

bien de manera ponderada segin su evaluacién. Se actualizan las capacidades
residuales, a igual que los costos fijos residuales, paracada aristaen esaruta. La
demanda residual del producto que se analiza es actualizada de igual manera. Si
no hubiera mas rutas disponibles y s la demanda residual fuera mayor a cero,
entonces no ha podido construirse una solucién factible y el proceso se repite
desde €l paso 1.

Adicién de una ruta a blogue de rutas. A medida que las rutas van siendo

seleccionadas, se van incorporando a Bloque de Rutas correspondiente a
producto que se trate. Se repiten los pasos 3 a 6 hasta que la demanda residual es
cero o no hay mas rutas.
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Al final del procedimiento, tendremos una solucién s° formada por un conjunto
de bloques de rutas (un blogue para cada producto) capaces cada uno de ellos de
transportar la demanda completa de cada producto. Este proceso puede repetirse tantas
veces como sea necesario para producir la cantidad de soluciones que se desee.

Como se comentd previamente, este algoritmo se empleara en la fase
constructiva del GRASP™ y e GRASP". Las diferencias entre anbos GRASP estaran
dadas principalmente por las funciones de evaluacién de rutas y e problema “base” al
gue se aplican. EIl GRASP con memoria se aplica a problema DFRCM, resolviendo por
tanto un problema determinista con un solo escenario de datos: €l ficticio. Por su parte,
el GRASP® trabgja sobre el problena DRRCM, considerando todos los escenarios
posibles de datos.

La tercera version del GRASP, el GRASP® también resolvera e problema
DRRCM considerando todos |os escenarios posibles de datos, sin embargo el algoritmo
de lafase constructiva difiere un poco del que acabamos de describir y serd especificado
mas adelante.
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4.4.1 GRASPY.

La primera version de GRASP, contrario a lo que ofrecen las implementaciones
tradicionales, incorpora mecanismos de memoria o aprendizaje a proceso de creacion de
soluciones para obtener informacion Gtil que ayude a la generacion de futuras
soluciones.

Para encontrar soluciones (disefios) a problema DRRCM, este GRASP trabgjara
con un solo escenario de datos, el escenario ficticio definido en 4.1. Esto es, se resolvera
el problema DFRCM. Las soluciones (disefios) a este problema seran soluciones
factibles para cualquier escenario de datos que se presente en el problema DRRCM.

Como habiamos definido anteriormente, en un algoritmo miope por lo genera
hay funciones que evallan €l beneficio de incorporar una determinada seleccidn en una
solucion parcial, es decir, nos dicen que tan “bueno” seria afadir cierto elemento a la
solucién parcia mente construida.

En esta version, las selecciones del GRASP dependeran de las rutas que van del
origen a destino de cada producto, trabajando Unicamente sobre el escenario ficticio
creado, es decir, € definido con la demanda méxima para cada producto sobre todos los
escenarios y los costos variables esperados sobre todos |os escenarios. De este conjunto
de rutas se seleccionaran las que formaran parte del bloque de rutas para €l transporte de
la demanda completa de cada producto (ver seccion 4.2), por o que deben recibir una
evaluacion que exprese qué tan conveniente resulta afadir esa ruta ala solucion.

Sin embargo, para que la evaluacion considerada constituya una medida
adaptativa es necesario que los valores determinados por la funcion de evaluacion sean
actualizados, con lafinalidad de incorporar la nueva informacién recol ectada después de
gue cada ruta es seleccionada. En la seccion 4.3 se menciond que era necesario
determinar un conjunto de rutas “mas cortas’, y es a partir de este conjunto que
formaremos una lista restringida de candidatos, con una probabilidad de seleccion
asociada para cada ruta, de donde se iran seleccionando estas Ultimas para formar el

blogue de rutas que transportara la demanda para cada producto.
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Como deseamos generar una coleccion de soluciones diversas, la seleccion de
rutas a pertenecer a blogue de rutas para cada producto se hace de forma totalmente
aleatoria, a partir de la lista de candidatos disponible y de las probabilidades asociadas a
cada uno de sus elementos.

De manera adicional, y con € fin de lograr los objetivos de aprendizae, se
implementaron los conceptos de variables fuertemente determinadas y variables
consistentes. Las variables fuertemente determinadas dependen de un conjunto de
soluciones dite cuyos valores no pueden cambiar sin degradar substancialmente el valor
de la funcién objetivo. Una variable consistente es aquélla que recibe un valor particular
en una porcion significativa de buenas soluciones. Tal como fue propuesto por Fleurent
y Glover (1999 [25]), se genera un conjunto Ssy de r soluciones élite y se actualiza (s
procede) cada vez que se genera una nueva soluciéon. A medida que nuevas soluciones
factibles vayan siendo generadas, éstas pueden reemplazar a las soluciones en €
conjunto S

El GRASP tiene |as caracteristicas béasicas de cualquier GRASP, como lo son la
adaptabilidad y voracidad mencionadas anteriormente, en adicién de los procedimientos
de memoria definidos para el aprendizaje.

A fin de mantener un proceso sencillo en la manipulacion y generacion de
soluciones, e GRASP" trabgja con un escenario ficticio generado a partir de los
escenarios originales del problema completo. Este escenario ficticio, como recordamos
se forma con las demandas méximas para cada producto y los costos variables

esperados, a través de todos |os escenarios.

4.4.1.1 Evaluacion de Rutasen e GRASPY,

La funcién de evaluacién de rutas que se utiliza, mide € beneficio de incorporar
una ruta especifica a blogue que se esta formando para cada producto. Esta funcién que
mide e beneficio de incluir una ruta p en la solucién parciamente construida s* la
hemos denominado value(s*, ruta p). Mientras mayor sea €l valor de esta funcién mejor

serala bondad de la ruta andizada.



La funcidon value esta definida en relacion a otras medidas, como o son la
funcién C(bloque k, ruta p) que nos muestra una evaluacion del costo de asignacion de
unaruta p a blogue de rutas del producto k. Esta evaluacion de costo, seré una funcion
auxiliar para nuestra implementacion

® U,i- _ D,k
C(bloquek, ruta p) = é (Cijk D"‘+f’ij )§1+ (Jk)

(i,j) rutap

Aqui debemos observar |o siguiente:

Ruta p se refiere a cualquier ruta desde O(k) a D(K);

f’; se refiere al costo fijo residua (si laarista{i,j} no hasido empleada en rutas

anteriores del disefio, el costo fijo residual sera fj;, s ya hasido utilizada el costo

fijo residua sera cero). Representa el costo de utilizar la arista {i,j} la primera
vez que esta arista aparece en €l disefio de lared,

u’jj es la capacidad residual de la arista {i,j} (es decir, la capacidad no empleada

en la arista conforme se hace circular algun producto através de ella);

D® es la demanda residual del producto k (esto es, la demanda que falta ser

transportada para el producto k en un punto determinado en la creacion de la

solucion). Recordemos que la demanda con la que se trabaja en este caso es la
demanda del producto k en el escenario ficticio, es decir, la demanda maxima
para cada producto encontrada sobre todos |os escenarios.

Cij es e costo variable por unidad de flujo del producto k cuando usa €l arco

(i,j). Recordemos que este es el costo variable definido en e escenario ficticio,

esto es, e costo esperado encontrado sobre todos los escenarios de nuestro

problema original.

En la funcion de costo C(blogue k, ruta p) existe un término de penalizacion
hacia las rutas que tengan una capacidad residual sensiblemente distinta a la demanda
residual del producto analizado en ese momento, este término es:

(U,ij - D,k) 0

&
G+ ¥ T

&

El objetivo de esta penalizacion es tener como bien evaluadas las rutas cuyas

2

capacidades residuales sean lo mejor aprovechadas por las demandas residuales de cada
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producto, evitando afiadir rutas baratas en términos unitarios de capacidad, pero mal
aprovechadas, ya sea por tener poca capacidad cuando necesitemos mucha, o viceversa.

Si laruta p fueraasignada a blogue de rutas del producto k en la solucion parcial
s*, el valor de laevaluacion de costo auxiliar de la solucion seria el siguiente:

K 51 h g
T (s*,ruta p) =g a C(bloquem, rutal) + g C(bloquek,rutal)
m=1 =1 =1

b™ es el nimero de rutas incluidas en € bloque del producto m.

El minimo costo en lalista de rutas disponible sera definido como:
best_cost(LP*) = min{ T(s*, rutat) : rutatT LP*}

Es entonces que el costo de cada ruta se normaliza considerando best_cost(LPY)
de forma tal que €l valor de la funcién definida para cada ruta p que pertenezca a esta
lista se calculara como sigue:

value(s*, ruta p) = best_cost(LPY) / T(s*, ruta p)

Esta evaluacion de rutas que mide el beneficio de incorporar una ruta al bloque
de rutas que se forma para cada producto se empleard para la construccién del conjunto
Sso de soluciones dlite.

Como se ha mencionado, con la finalidad de aprender de las soluciones
generadas con antelacion, y de las rutas previamente sel eccionadas en la solucién actual,
es necesario tener una medida de las caracteristicas fuertemente determinadas y
consistentes de la seleccion de la ruta que sera incluida en la solucion s*. Por ello
definiremos una nueva funcién, intensity(s*, ruta p), que nos permita retener las
caracteristicas de las buenas soluciones generadas con anterioridad. A mayores valores
de esta funcion mayor es la frecuencia con que la ruta p aparece en el conjunto s« de
soluciones élite.

Con respecto a las soluciones incluidas en el conjunto élite s, € costo real de
una solucion, medida por €l valor de su funcién objetivo, sera denotado Cost(s) y
podremos normalizar €l costo de cada solucién dentro del conjunto élite s« con la
funcion:

Value(s) = best_cost(ss) / Cost(s)
Donde best_cost(Ssy) = min {Cost(s) : s T S }
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Value(s) sera entonces, una medida de la bondad de las rutas en s4,. La funcién de
intensidad por asignar unaruta p ala nueva solucion creada s*, sera ahora:

intensity(s *, ruta p) = Q Value(s)

sT Sy :ruta pi bloquek

Por ultimo, la funcién encargada de combinar |os valores de costo e intensidad de

una seleccion determinada se definira como una funcion creciente de sus argumentos:
E(s *,ruta p) = ? value(s*, ruta p) +intensity(s*, ruta p)

Diferentes valores de | causardn mayor énfasis en e término de diversidad o
intensidad, lo cual a su vez, guiara la seleccién de rutas. Bajos valores de | incluyendo
el cero, causaran mas énfasis en la intensidad, favoreciendo la seleccion de rutas que ya
han aparecido en soluciones de alta calidad. Altos valores de | favoreceran la seleccién
de rutas atamente evaluadas sin importar su contribucién en el conjunto de soluciones
élite.

En resumen, las siguientes funciones han sido definidas:
- C(bloquek, ruta p), la funcién que indica una evaluacién del costo de asignacién
delaruta p a bloque de rutas del producto k ;

T¥(s*ruta p) que representa una evaluacion del costo de la solucion parcial si se

asignara a blogue del producto k la ruta p en una solucion s* parcialmente

construida;

value(s*, ruta p), que es la evaluacion del costo T¢ de cada ruta normalizado con

respecto al mejor costo encontrado en su lista LP¥;

intensity(s*, ruta p), mide la frecuencia con que laruta p aparece en e conjunto

S de soluciones élite;

Value(s), es € costo de una solucién medida por €l valor de su funcién objetivo

(Cost(s)), normalizado con respecto a mejor costo encontrado en S

(best_cost(ssat)) Y,

E(s*, ruta p), lafuncién encargada de combinar los valores de costo e intensidad

de una seleccion determinada.

37



4.4.1.2 Construccion dela LRC*y Seleccion de Rutas.

Las rutas de LP* se ordenan de forma no creciente con respecto a su funcién de
evaluacion value(s*, ruta p) definida previamente, con la finalidad de crear una LRC
(Lista Restringida de Candidatos del Producto k). La cardinalidad de esta lista para la
versién con memoria del GRASP se considerara fija.

Para seleccionar una ruta a partir de la LRC* en la version con memoria de
GRASP, se establece una probabilidad de seleccién de la ruta p, en donde tendra mayor
probabilidad de seleccién un elemento miembro de la LRC* con un valor alto de E(s*,
ruta p).

Para cada ruta de la LRC* su probabilidad de ser seleccionada esta dada por:

E(s *,ruta p)
Q E(s*,rutal)

rutall LRCX

P(s *,ruta p) =

Debemos tener presente que E(s*, ruta p) es lafuncién encargada de evaluar una
solucién en cuanto a calidad e intensidad en la version del GRASPY.

Habiendo seleccionado una ruta para formar parte del blogue de rutas para €
producto analizado, calcularemos la capacidad de la ruta, que es e maximo flujo posible
de enviar desde € origen hasta € destino de esta ruta. La capacidad de unaruta, serala
capacidad del arco con menor capacidad residual en toda laruta.

Una vez encontrada la capacidad de la ruta se mandara tanto flujo como sea
posible hasta saturar esta ruta. En el caso de que la capacidad de la ruta sea menor o
igual alademanda del producto analizado € proceso de enviar flujo dejara la capacidad
residual en cero de al menos un arco en la ruta. En caso contrario, € flujo enviado sera
el necesario para completar la demanda del producto y se contindia este proceso con €l
siguiente producto.

Cada vez que se afiada una ruta a un blogue de rutas de un producto, se
actualizaran los valores de la funcion de evaluacion de las rutas aln no seleccionadas,
asi como laLRC*,
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4.4.1.3 Actualizacion del Conjunto Elite sg.

El conjunto de soluciones élite s, inicialmente contendra r soluciones de costo
infinito, con lo que las primeras r soluciones encontradas a nuestro problema formaran
parte de s«,. Para que una solucion generada por GRASP tome € lugar de alguna de las
soluciones en € conjunto S, debera tener mejor evaluacion que la mejor solucion en
S« 0 Ser mgjor gue la peor solucién de este mismo conjunto y al mismo tiempo estar
suficientemente distante del resto de las soluciones.

La distancia entre dos soluciones se determina con la siguiente funcién:

a a [t-t]

KK p,T LPK

ds's?= hh

En donde:

LP¥ eslalista de las g rutas més cortas determinadas para cada producto k;

t' es el vector caracteristico de la solucion s' correspondiente a todas las rutas

encontradas para cada producto, es decir, a cada conjunto LP*. Si lasolucion s

usalarutap;, e valor det = 1, en caso contrario t'; = 0. El vector t' tendré q/KYz

componentes;

h; esla cantidad de rutas empleadas en la solucion i.

Lafuncion d(s?*, s?) evaluard a0 si lasolucién s* esigual alas® 6 1 si ambas
soluciones son enteramente distintas, es decir s no tienen ninguna ruta en coman.
Cualquier caso intermedio, evaluaraaun vaor entre Oy 1.

Como se habia mencionado, una solucion recién creada s puede formar parte del
conjunto élite s, pero para determinarlo es necesario comparar su evaluacion de
funcién objetivo y que sea megjor que la del mejor elemento del conjunto s« actual. En
este caso, la solucion recién creada formara parte del conjunto élite del cua sera
eliminada la solucién peor evaluada.

En @ caso de que la nueva solucién no sea mejor que la meor solucion de S,
pero que si sea mejor que la peor solucion del conjunto, habra que determinar la

distancia d de s a todas las soluciones en € élite y promediar este valor. S este
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promedio es mayor gque un cierto umbral establecido en la implementacion (umbral de
sustitucion en € conjunto élite), la nueva solucién tomara el lugar de la peor solucion

del conjunto dlite s«
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4.4.2 GRASPR,

La segunda version de GRASP que es desarrollada en este trabgjo es la que
denominaremos robusta. Esta version incorpora una funcion de evaluacion de tipo
robustay en lugar de trabajar simplemente con un escenario ficticio de demanda maxima
y costos variables esperados con respecto a los escenarios de nuestro problema original,
evalla la solucion parcialmente creada considerando todos los escenarios a la vez. Es
decir, este GRASP se aplicaen si al problema DRRCM, s bien hay que aclarar que las g
rutas obtenidas para cada producto se basan en los parametros del escenario ficticio.

El GRASP® contiene |as caracteristicas de memoria de la versién anterior, ya que
estos mecanismos de aprendizaje guiado a través de la creacién de soluciones,
demostraron tener buenos resultados.

4.4.2.1 Evaluacion de Rutas en e GRASPR.

Si bien la mayoria de las funciones empleadas en esta versiéon son practicamente
las mismas que las que usa & GRASPY, existe una diferencia muy importante en la
funcién de evaluacion C(bloque k, ruta p) funcion que nos da una estimacién del costo
de asignacion de unaruta p a blogue de rutas del producto k. En este caso, se propone la

siguiente funcioén:

7

Q o& |(u,-d;)a
C(bloquek,rutap)=Q p. & Q (zijsk + £, ): C1+ (’—S") U+ w
ds i) ruta p 17 d’ A
Donde:
o s s 2
a ps(zijk - E(Zijk ))
wl=w |98 .
a Ps
ds*
Zi?k = C;kd’i
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E(Zusk) = é pszijsk
sl S

S"={s:z;, - E(z,)°® O}

w = Ponderacion para la penalizacion
Aclaremos que:

Ruta p se refiere a cualquier ruta desde O(k) a D(K);

f’; se refiere al costo fijo residua (si laarista{i,j} no hasido empleada en rutas

anteriores del disefio, €l costo fijo residual sera fj, 6 O en caso contrario).

Representa € costo de utilizar laarista{i,j} laprimeravez que esta arista aparece

en el disefio de lared;

u’i; es la capacidad residual de la arista {i,j} (es decir, la capacidad que va

guedando en la arista conforme se hace circular algin producto através de €lla);

d¢® es la demanda residual del producto k en €l escenario s (esto es, la demanda
gue falta ser transportada para € producto k en un punto determinado en la
creacion de la solucion).

c’ik €s €l costo variable por unidad de flujo del producto k en € escenario s

cuando usa €l arco (i,)).

Ahora conviene sefidar |as funciones adicionales que empleamos en esta version
robusta. Del GRASPY se usardn las siguientes funciones definidas en el apartado
44.1.1:

T¢(s* ,ruta p) que representa una estimacion del costo de haber asignado a

producto k unaruta p en una solucién s* parcialmente construiday,

value(s*, ruta p), que es €l costo de cada ruta normalizado con respecto a mejor

costo encontrado en LP¥,

Value(s), es € costo de cada solucién normalizada con respecto a la solucién

mejor evaluada con respecto a su funcién objetivo, que para el caso del GRASP®

seralafuncién objetivo robusta definidaen 4.4.2.1;

intensity(s*, ruta p), es una medida de las caracteristicas fuertemente

determinadas y consistentes de la seleccion de la ruta que serd incluida en la

solucién s*
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E(s*, ruta p), lafuncién encargada de combinar los valores de costo e intensidad

de la solucion creada en cuestion.

Todas las observaciones especificadas para la version de GRASPM aplican en la
version robusta. Es necesario tener presente que de manera adicional a una evaluacion
de costo, tenemos un término de penalizacion (W°) en nuestra funcién objetivo, que
busca hacer atractivas las soluciones que presentan buen desempefio para todos los

escenarios y no solo para algunos de ellos.

4.4.2.2 Construccion dela LRC* y Seleccién de Rutas.

El GRASP de caracteristicas robustas construye la LRC* de la misma manera que
lo hace la versién con memoria, es decir, ordenando las rutas de LP* con respecto a su
funcién de evaluacion y formando una LRCY. La cardinaidad en esta version del
GRASP se considerara también fija, paraincluir solo las rutas mejor evaluadas.

Para la seleccion de las rutas que se incorporaran a la solucion que se esta
creando se establece una probabilidad de seleccion de la ruta p, que otorga mejor
oportunidad de seleccién a un elemento miembro de la LRC* con un valor alto de E(s*,

ruta p). Laférmula para determinar dicha probabilidad se define en la seccion 4.4.1.2.

4.4.2.3 Actualizacion del Conjunto Elite sg.

La actualizacion del conjunto élite en la version robusta del GRASP no es
distinta de la definida para la version con memoria, se comienza con r soluciones
“nulas’ de costo infinito como miembros del conjunto S.

Las primeras r soluciones creadas formaran parte del conjunto élite pero para que
alguna de | as subsecuentes soluciones generadas por GRASP tome €l lugar de una de las
soluciones en € conjunto S, debera tener mejor evaluacion que la mejor solucion en
S« 0 Ser megjor que la peor solucion de este mismo conjunto y al mismo tiempo estar
suficientemente distante del resto de las soluciones. La funcién que mide la distancia

entre dos soluciones es lade d(s*, s?) anaizada anteriormente.
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4.4.3 GRASP*.

Como ya se habia mencionado, la version “gustada’ del GRASP resuelve
también el problema DRRCM considerando todos |os escenarios posibles de datos. Esta
version recorre cada uno de los escenarios originales de nuestro problema, con la
esperanza de encontrar un disefio mas barato, en comparacion a disefios que observan
s6lo e escenario ficticio (GRASPY), o que consideran todos los escenarios
simultaneamente (GRASPY), que s bien nos garantizan factibilidad en el total de los
escenarios, hay un costo extra incurrido por usar esta comodidad. Ademas, € escenario
ficticio, realmente nunca ocurre, por 1o cual nos estamos preparando para un evento que
no llegardy desperdiciando recursos preciados.

Observando este hecho, se modifico el algoritmo del GRASP para el problemade
DRRCM, para considerar lo mencionado, y dando como resultado el GRASP™:

1. Ordenamiento de los escenarios. Los escenarios son acomodados al eatoriamente

0 segun algun orden definido, y seleccionamos uno de ellos seglin su orden.
2. Ordenamiento de los productos. L os productos son acomodados aleatoriamente o

segun algun orden definido.

3. Seleccion de un producto k. Los productos se van seleccionando seguin € orden

en e que fueron acomodados en e paso anterior y se gecutan los pasos 4 a 8
para cada producto.

4. Evaluacion de rutas. A cada ruta contenida en LP* (conjunto de rutas méas cortas

para el producto k que se estd analizando), se le asigna una evaluacion.
5. Construccion de la lista restringida de candidatos (LRCY). Se forma una lista

restringida de candidatos (LRC*) tomando las rutas mejor evaluadas (y capaces
de transportar al menos una unidad de flujo) de LP¥,

6. Seleccion de una ruta. Se selecciona una ruta de manera aleatoria de la LRCY, o

bien de manera ponderada segin su evaluaciéon. Se actualizan las capacidades
residuales, a igual que los costos fijos residuales, para cada aristaen esaruta. La
demanda residual del producto que se analiza es actualizada de igual manera. Si
no hubiera mas rutas disponibles y s la demanda residual fuera mayor a cero,
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entonces no ha podido construirse una solucion factible y € proceso se repite
desde €l paso 2.
. Adicién de una ruta a blogue de rutas. A medida que las rutas van siendo

seleccionadas, se van incorporando a Bloque de Rutas correspondiente a
producto que se trate. Se repiten los pasos 4 a 7 hasta que la demanda residual es
cero 0 no hay mas rutas.

. Continuar con escenarios no analizados. Mientras queden escenarios sin andlizar,

continuaremos con € siguiente escenario segln su orden y comprobaremos que
el disefio construido hasta este momento pueda transportar la demanda del
siguiente escenario:
a. S es posible enviar toda la demanda del siguiente escenario, con €l
disefio construido hasta el momento, reiniciar el paso 8.
b. En caso contrario, obtendremos una nueva ruta més corta con Costos
Fijos y Capacidades de Aristas residuales para €l producto en € que
se haya detectado infactibilidad, y se afiadird a disefio. Reiniciar €l
paso 8.
Disefio final. Una vez observados todos los escenarios del problema original,
tendremos un disefio factible a todos |os escenarios con un costo a menos igual,
y quiza menor que si hubiéramos analizado Unicamente el escenario ficticio de
nuestro problema.

Se decidio utilizar las mismas rutas cortas encontradas mediante un escenario

ficticio (ver punto 4.3) en primer lugar, por ser relativamente féciles de obtener; y en

segundo lugar para poder comparar las diversas versiones GRASP en igualdad de

circunstancias.

4.4.3.1 Evaluacion de Rutasen € GRASP*.

La evaluaciéon de las rutas para esta version de GRASP, es idéntica a la

evaluacion de rutas para e GRASPM (ver seccion 4.4.2.1) incluyendo la estimacion de

costo C(blogue k, ruta p), y las evaluaciones adicionales definidas para esa version
GRASP.
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4.4.3.2 Construccion delaLRC*y Seleccion de Rutas en el GRASPA.

La construccion de la LRC* para el GRASP" esigua a los GRASP anteriores,
puede verse el apartado 4.4.2.2 para mayor detalle, y la seccion 4.4.1.2 para observar la
definicion de la formula que determina la probabilidad de seleccion de una ruta p como

elemento miembro de la LRC.

4.4.3.3 Construccién de Rutas Adicionalesen e GRASP.

Un mecanismo que no presentan las versiones GRASP anteriores consiste en una
construccion de rutas adicionales conforme se van necesitando. Se habia mencionado
que para la version de GRASP®, se utilizaban las rutas cortas obtenidas inicialmente
(punto 4.3) para comenzar a construir una solucion factible, al menos para uno de los
escenarios potenciales, y se analizaba ese disefio respecto a los demés escenarios para
comprobar factibilidad robusta en la solucién parcialmente construida.

Para ese primer paso, se usan las rutas cortas iniciales, que se suponen buenas
para nuestro disefio. Sin embargo, conforme avanzamos en la construccién de una
solucion, la medida que les otorgd bondad en un principio (evaluaciones del punto 4.3),
rapidamente pierde actualidad, y una ruta buena al inicio de la construccién, deja de
serlo cuando tenemos un disefio parcial.

Este razonamiento nos hace desear tener nuevas rutas cortas en cada paso de la
construccién de una solucion y no contar solo con las rutas originaes. Es por esto que,
cada vez gque es necesaria una ruta adicional para recuperar factibilidad cuando se
analiza €l disefio parcia (factible para algin escenario, pero infactible en algin punto
para otro) se calcula una nueva ruta y se aiade para lograr la factibilidad robusta
deseada.

Las nuevas rutas cortas se calculan con los costos fijos residuales y costos
variables esperados para las aristas que aln poseen capacidad residual, con la siguiente

formula:
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&
lenght; = (Cijk + F'ij) §1+ T

e

o

En donde:

Cij Es e vaor esperado del costo variable de la arista {i,j} para el producto k a
través de todos | os escenarios.

F';  Esel Costo Fijo residual delaarista{i,j}.

U’ Esla capacidad residual delaarista{i,j}.

X La demanda residual del producto k. en e escenario en donde se encontré la
infactibilidad.

4.4.3.4 Ordenamiento de los Escenarios (GRASP” solamente).

Es de esperarse que el costo de una solucién del GRASP® dependa en buena
medida del orden en gue se toman en cuenta los escenarios, y aunque el sentido comun
nos indicaria acomodar en primer lugar escenarios con mayores demandas, en la practica
esta técnica no siempre resulta adecuada, ya que en algunas instancias el algoritmo se
guedaba atrapado en soluciones malas.

Para evitar esta situacion, se decidio ordenar los escenarios de formas diversas
conforme el algoritmo del GRASP” iteraba. Los resultados de este método fueron muy

buenos, como podra observarse en €l capitulo de resultados computacional es.

4.5 Ordenamiento delos Productos.

Las soluciones que genera cualquiera de las versiones analizadas del GRASP
dependen de manera directa del orden en que se consideran los productos. Esto se debe a
gue son los primeros productos quienes toman las “mejores’ rutas definidas para ellos,
saturando las capacidades de las aristas en estos caminos. Para los Ultimos productos
analizados, muchas de las aristas en sus rutas ya fueron saturadas por los deméas

productos analizados previamente y solo pueden usar |as rutas que no usen tales aristas.
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Con d fin de escapar de 6ptimos locales y de generar soluciones diversas, los
productos se ordenan de varias formas durante la generacion de soluciones. Esta

consideracién permite obtener soluciones muy distintas entre si.

4.6 Fase de Post-Procesamiento

En este punto se analizara la forma en gque se megjoran a optimalidad local las
soluciones encontradas por la fase constructiva en cualquiera de las tres versiones de
GRASP desarrolladas.

El post-procesamiento consiste en un chequeo sistematico a través de las aristas
definidas como necesarias en el disefio obtenido, para encontrar las que son posibles
eliminar sin comprometer factibilidad en ningin escenario.

Para lograr lo anterior trabajaremos con el problema de ruteo multiproducto que
se define en cada escenario (una vez gue esta fijo cierto disefio), € cual se resuelve de
forma muy eficiente con ayuda de CPLEX.

El algoritmo a seguir es €l siguiente:
1. Enumerar todas las aristas contenidas en e disefio encontrado por GRASP

(cualquier version).

2. Sistematicamente recorrer unaaunalas aristasy eliminarlas del disefio.
3. Correr cada escenario del problema original como un problema individual de
ruteo multiproducto y comprobar factibilidad.

a. De encontrar factibilidad en todos los escenarios, eliminar la arista en
cuestion de manera definitiva, siempre que e hacerlo represente una
reduccion en costo del disefio y distribucion de los productos.

b. S se encuentra infactibilidad en algin escenario, no continuar €l
chequeo por escenarios, ssmplemente anadir de regreso la arista
analizaday regresar a punto 2 para seleccionar otra arista.

Conforme se eliminan aristas de un disefio entregado por GRASP podemos
observar que, de manera general la sumatotal de los Costos Fijos disminuye (ya que se
elimina una arista) y la suma de los Costos Variables aumenta. Si nuestro problema es
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del tipo de Costos Fijos relevantes, €l eliminar una arista nos beneficiara siempre, ya que
el ahorro en Costos Fijos absorbe €l costo extraen los Variables.

De manera opuesta ocurrira en problemas de Costos Variables relevantes, en
donde eliminar una arista'y ahorrar en Costos Fijos, puede llevarnos a un gasto mayor
por concepto de aumento en la suma de los Costos Variables.
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CAPITULO 5. DISENO DE EXPERIMENTOS

5.1 Introduccion.

A fin de redlizar la experimentacién de la metodologia propuesta, fue necesariala
creacion de instancias con caracteristicas |0 mas cercanas a la realidad. En este capitulo,
describiremos la forma en que fueron construidas las instancias que sirven como
validacion y comparacion de los métodos propuestos en esta tesis.

Asi mismo, otros tépicos importantes que se trataran en este capitulo son: la
generacion de un archivo manipulable gque identifiqgue a nuestros problemas bgo
aleatoriedad y la creacion de archivos con informacion del problema (Util para nuestros
programas €jecutables), asi como la seleccion y experimentacién con los parametros de

implementacion.

5.2 Par&metros de las metodologias GRASP.

Para las tres versiones de GRA SP disefiadas en la presente obra, se determinaron
ciertos parametros bajo los cuales se corrieron los programas, mostrando buen
desempefio y efectiva gecucion.

L os pardmetros de relevancia son:

Numero de iteraciones GRASP (grasp_iter) predeterminadas para encontrar una

buena solucién al problema.

Vaor delal ofactor de peso paralafuncion de evaluacion E(s*, ruta p)

Incremento y Decremento del Valor de ? (?"y ?)

Umbral de Sustitucion en € conjunto Elite (h)

Umbral de Diversidad de la Poblacion (€)

NUmero de rutas cortasiniciales
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Cardinalidad de LRC
En las gréficas 1 a 3 se muestran los promedios de |os costos de las soluciones de todas
las instancias probadas en esta tesis, bgjo diversas combinaciones de parametros a lo

largo de los gjustes:

Vaordelal : 1,10

Incremento del Valor de?: 2, 5, 25

Decremento del Valor de ?: 2, 5, 25

Umbral de Sustitucion en el conjunto Elite (h): 0.10, 0.30, 0.60
Umbral de Diversidad de la Poblacion (e): 0.10, 0.30, 0.35, 0.60
Cardinalidad de LRC: 10%, 20%, 30%, 60%

Para todas las gréficas de este capitulo, tendremos que € ge “x” exhibe los
pardmetros seleccionados para una corrida en particular (el orden es ?, 7+, ?-,h, g,
%LRC); e ge “y” nos muestra las desviaciones promedio 0 maxima segun se indique,
del costo de las soluciones para todas las instancias del grupo especificado, con respecto
al costo de una solucién encontrada por Scatter Search para cada escenario de datos, esto
es, los puntos graficados para cada combinacion de parametros son € promedio de las
desviaciones de todas las instancias de prueba para la maxima desviacién (seguin €l caso)
respecto a una cota superior de cada escenario. Las tablas con los resultados graficados

en este capitulo pueden consultarse en los Anexos (Tablas A1 — A3).

5.2.1 NUmero de I teraciones GRASP.

Este nimero reflgja la cantidad de veces gue le es permitido a algoritmo iterar
para encontrar una buena solucion. Es de esperarse que entre mayor sea este valor, las
soluciones sean mejores, aunque el tiempo de computo se verd incrementado en funcién
directa a este aumento de iteraciones.

Para todas las versiones de GRASP se decidié permitir 1,000 iteraciones en
general, y adicionalmente, para el GRASP* se hicieron pruebas con 10,000 iteraciones
para observar e comportamiento de la metodologia en cuanto a mejoras en la calidad de
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soluciones. Por lo general, si bien existian meoras en algunos puntos porcentuales, €l

tiempo de computo se elevaba a 10 veces comparado con tan solo 1,000 iteraciones.

5.2.2Valor del o Factor de Peso parala Funcién de Evaluaciéon E(s*, ruta p).

Recordemos que a fin de obtener conocimiento de soluciones previamente
generadas se utilizalafuncién E(s*, ruta p), lacua combinala calidad de una seleccion
con la frecuencia que aparece esa seleccion en buenas selecciones generadas
previamente. El parametro “?’ guiara e GRASP hacia la generacion de soluciones
buenas relativas a la funcion objetivo (funcion de valor), o bien hacia soluciones con
elementos caracteristicos fuertemente determinados y consistentes (funcion de
intensidad). Este parametro ? requiere de un valor inicial, asi como de un valor de
incremento, y uno de decremento.

Algunos autores que han utilizado funciones similares en otros problemas
sugieren iniciar ? con un valor de 100 (Fleurent y Glover, 1999 [25]). Los valores de ?
grandes tienden a hacer |a poblacion muy diversa, mientras que los valores pequefios de
? tienden a hacer una poblacién de soluciones similares entre si. Para nuestras pruebas
de parametros tomaremos los valores de ?=1y ?=10, para observar su comportamiento y
seleccionar la de meor rendimiento para nuestros problemas.

Se decidié considerar un valor de 10, ya gque en aplicaciones similares (De Alba,
2004 [16]), este valor habia mostrado entregar una diversidad de poblacion suficiente,
permitiendo a su vez reducir rpidamente este valor a valores cercanos a 1 los cuales
proporcionan una poblacion muy similar entre sus soluciones miembro. Para nuestra
gréfica 1, & ge “X” muestra € vaor de ?, aumento y reduccién del mismo
respectivamente, y para e ge “y” las desviaciones promedio y maxima segin
corresponda. El valor de 1 para ?, entregd mejores resultados en cuanto a la calidad de
soluciones, como puede verse en la gréfica 1. Definitivamente la diversidad de las
soluciones sera menor, pero se decidio sacrificar diversidad en busca de calidad.
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5.2.3 Incrementoy Decremento del Valor de ?.

Partiendo del valor inicial de ?, a medida que la poblacién de soluciones que se
haido creando se considera diversa, este valor es decrementado, para dar mayor peso a
la calidad en las soluciones que se creardn en las siguientes iteraciones. Al calcular la
diversidad de la poblacion y llegar a ser mas bagja que € umbral pre-establecido de
diversidad de la poblacion, este valor se incrementaba nuevamente.

Se hicieron pruebas con diversos valores considerando el valor de incremento y
decremento iguales, o bien diferentes. Los meores resultados mostraron ser los que
decrementaban rapidamente € valor de ? pero o aumentaban gradual mente.

En lagréfica 1 puede observarse que € megjor rendimiento se encontrd con una ?
=1, pero para ? =10, no hay decrementos considerables en la calidad de soluciones. Un
aumento de 5 y reduccién de 2 para €l valor de ? fueron los mejores. Puede observarse
también que hay una buena cantidad de puntos que ofrecen relativamente buenas
soluciones, sin embargo conforme se van fijando més y mas parametros se hace mayor
la diferencia en calidad de las soluciones. El resto de los parametros de implementacion
no incluidos en este momento para busgqueda fueron fijados en una cantidad arbitraria
(?=0.30, e=0.30, %L RC=0.10).

La siguiente gréfica 1 muestran las desviaciones promedio del conjunto total de
instancias de prueba para cada conjunto de parametros, asi como las desviaciones
maximas entre todos los escenarios de cada una de las instancias. Las tablas con los

datos de esta gréfica se encuentran en el apartado de Anexos (TablaAl).
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Gréfical. Ajustede ?, ?+y ?-. Desviaciones Promedio y Méxima respecto a mejor
solucién encontrada por Scatter Search para cada escenario de datos.

5.2.4 Umbral de Sustitucion en € Conjunto Elite (?) .

Este pardmetro permite decidir la membresia de las soluciones recién creadas en el
conjunto élite de soluciones buenas y distantes. Para lograr acceder a este conjunto una
solucion debera tener mejor calidad que la mejor solucion en e conjunto élite, o bien,
ser megjor que la peor solucién en el dite y ademés ser suficientemente distante (es decir,
no “tan” parecida) a las que ya integran este conjunto. En este caso, € término
“suficientemente distante” implica que la distancia de la solucién a todas las soluciones
gue integran €l conjunto élite debera ser mayor que ?.

El valor de “ ?” debera encontrarse entre losvalores0y 1. Si se tiene un alto valor de ?
(cercano a uno), entonces para que una nueva solucion pueda ingresar al conjunto élite,

debera ser no sdlo buena respecto a su funcién objetivo, sino ademas muy diferente del



resto de las soluciones que integran e conjunto élite. Esto haria que muy pocas
soluciones sustituyeran las del conjunto élite, debido a que las buenas soluciones
normalmente son hasta cierto grado “parecidas’. Un valor muy bajo de ? implicaria no
tomar en cuanta el factor diversidad en el procedimiento.

Las mejores soluciones son encontradas para un valor bajo del umbral de sustitucién en
conjunto élite (?=0.10), es decir, permitir a soluciones parecidas o0 no “tan diversas’
acceder a conjunto élite. Valores de ?=0.30 y ?=0.35 fueron también relativamente
buenos.

Para nuestra gréfica 2, €l gje “x” muestra el valor de ?, aumento y reduccion del mismo,
umbral de sustitucion, diversidad de poblacion y porcentaje de LRC respectivamente;
para €l ge “y” muestran las desviaciones promedio y maxima segin corresponda (la
desviacién maxima mostrada es e promedio de desviaciones maximas encontradas por
instancia).

5.2.5 Umbral de Diversidad de la Poblacion (e).

Este parametro e se utilizard para guiar € incremento o decremento del
pardmetro ? en la funcion E(s*, ruta p) en dependencia de la diversidad de la poblacién
de soluciones creadas. Esta diversidad se calcula como el promedio de las distancias
entre cada dos soluciones de la poblacion. Una vez fijos ? asi como sus aumentos y
reducciones, se probaron los umbrales de sustitucién en el conjunto élite y e umbral de
diversidad de la poblacién. En la grafica 2 se muestran los resultados encontrados en la
busqueda de la combinacion de parametros que mejores resultados entregue. Para los
parametros no determinados alin, se tomaron valores arbitrarios fijos. Los mejores

resultados fueron obtenidos de nuevo, para valores bgos de e (e=0.10, e=0.30, e=0.35).
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Grafica 2. Ajuste de umbral de sustitucion y diversidad. Desviaciones Promedio y
M axima respecto a mejor solucion encontrada por Scatter Search para cada escenario de

5.2.6 NUmero de Rutas Cortas I niciales.

datos.

En la versién determinista de nuestro problema (De Alba, Alvarez y Gonzélez-

Vearde, 2003 [17]) se mostré que para un GRASP con caracteristicas de memoria,

caracteristica propia de las tres versiones que aplicamos aqui, a medida que crece €

valor de g (nimero de rutas encontradas para cada producto), mejoran las soluciones del

procedimiento, pero empeora notablemente e tiempo de gecucién. Se decidié tomar un

valor de g de 60 rutas, que en la préactica obtiene resultados buenos sin deterioro

considerable en la gjecucion.
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5.2.7 Cardinalidad de LRC.

La cardinalidad de la Lista Restringida de Candidatos (LRC) se consideré como
una proporcion fija de las rutas més cortas determinadas para cada producto, siendo
definida como e 10% de las rutas encontradas. Esta cardinalidad mostré dar buenos
resultados en la gjecucion.

En la gréfica 3 pueden verse los detalles de las pruebas gecutadas, una
cardinalidad de la Lista Restringida de Candidatos de 0.10 entrega los mejores
resultados. En el apartado de Anexos (Tabla A3) pueden verse los datos origen de la
siguiente gréfica. Los resultados mostrados aqui son €l promedio de las desviaciones de
todas las instancias de prueba, asi como las desviaciones méaximas respecto a los
escenarios de cada instancia.

Para nuestra grafica 3, € ge “x” muestra € valor de ?, aumento y reduccion del
mismo, umbral de sustitucion, diversidad de poblacién y porcentgje de LRC
respectivamente; para € ge “y” muestran las desviaciones promedio y maxima segin
corresponda (la desviacion maxima mostrada es el promedio de desviaciones maximas
encontradas por instancia).
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Gréfica 3. Ajuste de longitud de laLRC. Desviaciones Promedio y Mé&xima respecto a
mejor solucion encontrada por Scatter Search para cada escenario de datos.

5.3 Criterio de Comparacion.

La validacion de los resultados de las metodologias GRASP que fueron
implementadas sera respaldada por la comparacién con trabajos previos, cotas superiores
e incluso contra soluciones éptimas, segun el caso lo permita.

En la mayoria de los casos, comparar resultados contra el éptimo global de un
problema de optimizacion combinatoria es en particular dificil, debido a la complgjidad
de este tipo de problemas, que crece exponenciamente respecto a tamafio de la
instancia a tratar. Una alternativa en esos casos es comparar contra la mejor solucion
entera encontrada por un optimizador comercia en un determinado tiempo especifico, |0
cua representaria una cota superior. Al incluir escenarios nuestro problema se vuelve
virtualmente imposible de tratar de forma exacta, a menos que lo desglosemos por

escenarios y resolvamos un problema determinista para cada uno. Esta informacion

58



puede darnos idea de qué tan buena es nuestra solucién robusta, como veremos més
adelante. Sin embargo para redes grandes, estos problemas también son dificiles de
resolver de forma exacta.

La optimizacién estocastica puede dar cotas inferiores a nuestro problema, sin
embargo es muy complicado desarrollar una metodol ogia completa para tener cotas, y €
tiempo de nuestra investigacion es limitado.

Para valorar la calidad de las soluciones obtenidas, procederd como sigue: la
solucion (disefio) que entrega cada una de nuestras versiones GRASP sera implementada
en cada uno de los escenarios posibles y se calculara €l costo total (esto es, costo del
disefio mas costo de transportacion en ese escenario). Lo ideal seria comparar este costo
total provocado por nuestra solucién en cada escenario con € costo de la solucion
Optima del problema de disefio determinista en cada escenario pero, como ya se
menciond, esto también es un problema retador alin para instancias de tamafio mediano.
Muchas veces luego de 6 horas, e CPLEX no ha encontrado siquiera una solucion
factible a problema deterministico en un escenario. Es por ello que € costo total de
nuestra solucion en cada escenario sera comparado contra el costo de una buena solucion
factible de este escenario (cota superior), la cual se obtiene usando la metodologia de
Busgueda Dispersa (De Alba, 2004 [16]).

Otra comparacion de costo de solucién y tiempo computacional sera contra un
trabgjo que analiza un problema como € nuestro (Medina, 2005 [61]), pero con una
heuristica de blsqueda que toma algunas ideas de |a metodol ogia de Busqueda Tabu.

En conclusion, € criterio de evaluacion para medir € desempefio de nuestro
algoritmo serd € de comparacion contra cotas superiores, asi como contra trabajos
previos. Cabe destacar que las cotas superiores que nos serviran de comparacion y que
poseen buena calidad, en muchas ocasiones exhibieron mejor valor que e encontrado
por e optimizador comercial CPLEX en un tiempo predeterminado de 8 hrs.
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5.4 Generador delnstancias.

Para ser capaces de probar |a validez de nuestros procedimientos, fue necesario
un generador aeatorio de instancias de red. Dado que nuestro problema no ha sido muy
estudiado, no existen muchas bases de instancias de redes disponibles.

Sin embargo existen las instancias con las cuales se trabaj6 durante la validacion
de un trabajo previo (Medina, 2005 [61]), y serén usadas con fines de comparacion. Es
necesario, sin embargo generar instancias de variadas caracteristicas, para observar €l
comportamiento de nuestro método de solucion ante las mas diversas circunstancias,
incluso no reportadas en trabajos anteriores a nuestro.

El generador de instancias, tal como se trabgjé con él, crea un archivo con
informacion de unared. Por |o tanto cada instancia de red bajo incertidumbre poseera un
archivo Unico que indique la informacion particular y las caracteristicas propias de la
instancia. EI nombre de dicho archivo queda abierto a usuario, pero es recomendable
usar una tipologia que contenga informacion sobre las caracteristicas de la red que
representa, por ggemplo & niimero de nodos, productos, escenarios, densidad de red, etc.

El archivo generado por este procedimiento serd usado como entrada para los
diversos programas que se han elaborado. Es importante sefidar € carécter general de
dicho archivo, pues su formato puede ser utilizado como base en e desarrollo e
implementacion de otros procedimientos e investigaciones futuras que traten el
problema de redes.

Parte de las propiedades del generador de instancias es obtener redes con
diferentes grados de capacidad y densidad de red. Esto se hizo con la finalidad de
obtener de una instancia de red instancias adicionales con el mismo nimero de nodos,
productos, escenarios, costos fijos pero con diferentes caracteristicas de capacidad o
bien densidad de red.

5.4.1 Formato de Instancias der ed.

El archivo de unainstancia de red tendra la siguiente informacion:

NuUmero de nodos, aristas, productosy escenarios en €l registro tipo 1
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Probabilidades por escenario en registros siguientes tipo 2

Origen — Destino de arista, Costo Fijo y Capacidad de la arista. Registrostipo 3
Costos Variables por producto por escenario. Registrostipo 4

Demandas por producto por escenario. Registrostipo 5

El registro tipo 1 es Unico, los registros tipo 2 hay tantos como escenarios tiene el
problema. Registros tipo 3 son igual al nimero de aristas y registros tipo 4
exigtiran en cantidad igual a (nUmero de aristas)* (productos) * (escenarios). De
los registros tipo 5 habran tantos como productos por escenario.

5.4.2 Parametros del Generador de | nstancias.

Con € objetivo de generar nuevas instancias con caracteristicas similares a las
instancias disponibles, se implementaron los mismos pardmetros utilizados en el trabajo
de Medina (2005 [61]). Esto permitira realizar la comparacion con los resultados de ese
trabajo.

A continuacién describiremos los parametros del generador de instancias:

N Entero que representa la cantidad de nodos en la red. Este valor es entrado
directamente al generador seguiin la cantidad de nodos que se desee posea la
red.

K Entero que representa la cantidad de productos que transportaran su
demanda por la red. Este nUmero es entrado directamente al generador
segun el nimero de productos que se desee transportar en lared.

S Entero que representa la cantidad de escenarios a considerar. Este nimero
es entrado directamente a generador segun el nmero de escenarios que se
desee contemplar para el problema en estudio.

D Entero que representa la demanda maxima. Sin afectar la generalidad de la
red, se ha predefinido este valor entre 55y 100.

C Entero que representa el costo variable. En un escenario especifico y para
cualquier producto, los costos variables tomaran valores entre 50 y 100.

P NuUmero fraccionario que representa la probabilidad de seleccién de una
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determinada arista en lared. Este valor se acerca a cero para obtener redes
dispersas, 0 bien, a uno, para obtener redes densas. Se predefiniéo a0.75 'y
0.50 para considerar redes densas y medianamente densas.

LI Numero fraccionario que representa el limite inferior del rango de
capacidad. Es una fraccion de la capacidad posible de la arista. Este valor
se usa conjuntamente a L S explicado mas abgjo. Se predefinio a0.9

LS Numero fraccionario que representa el limite superior del rango de
capacidad. Es una fraccion de la capacidad posible de la arista. Este valor
se usa conjuntamente a L. Predefinido a 1.1.

A NuUmero entero que representa la constante de capacidad. Este valor puede
incrementarse a fin de obtener redes holgadas en capacidad. Predefinido a
1. Este parametro tiene relaciéon con lo que se explicara en € punto 5.4.5
més adelante (A= A).

5.4.3 Procedimiento General.

El procedimiento general para generar aleatoriamente una instancia de red parael
problema DRCM se describe a continuacion. Cabe sefialar que fue utilizada la funcion
aleatoria uniforme rand( ) integrada en el lenguaje de programacién C para la obtencién
de nimeros aleatorios.

Se generan adeatoriamente las pargjas origen-destino para cada producto en la

red. Estos dos nimeros se toman en forma aleatoria entre 1 y N, € nimero de

nodos en la red. Tanto los nodos origen como |os nodos destino se obtienen de
tal forma que no existan dos productos con el mismo par origen destino.

Se genera a eatoriamente |la demanda para cada producto como un nimero entero

entre 55 y 100, la méxima demanda posible. Se obtiene la demanda promedio

dividiendo la suma de demandas de los productos entre € nimero de productos.

El nimero maximo de aristas que puede existir en lared es N*(N-1)/2, esto si la

red fuera completa, es decir con su méaxima densidad posible. Para cada arista

gue puede existir en la red, se obtiene un nimero aleatorio entre 0 y 1. S este
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nimero es mayor o igua a P, la probabilidad de seleccion, dicha arista es
incluida en lared, de otraforma, es desechada.

Para cada arista que formara parte de la red se le obtendra la capacidad, el costo
fijo y los costos variables, estos Ultimos en dependencia de cada uno de los
productos en lared.

a. Lacapacidad dela arista es un nUmero aleatorio en € rango [LI, LS| *
demanda promedio * A, la constante de capacidad.

b. Seobtiene & costo variable por producto de la arista como un nimero
aleatorio entre 50 y 100, el méximo costo variable. Se obtiene el costo
variable promedio de la arista sumando los costos variables por
producto obtenidos y dividiéndolo entre el nimero de productos.

c. El costo fijo de la arista es igual a costo variable promedio
multiplicado por A, la constante de costo fijo.

d. Una vez obtenidos los valores anteriores, se procediéo a
amacenamiento de la instancia en un archivo de texto siguiendo €l
model o propuesto con anterioridad.

5.4.4 Instancias Creadas.

Los tipos de instancias que fueron empleados para la validacion de nuestro
procedimiento (ya sean tomadas de las ya existentes o bien generadas de manera

aleatoria con caracteristicas similares) se muestran a continuacion:
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Red COSTOS

Tipo NODOS PRODUCTOS DENSIDAD RELEVANTES CAPACIDAD

Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
2 30 30 75% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
3 30 50 50% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
4 30 50 75% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
5 50 30 50% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
6 50 30 75% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
7 50 50 50% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada
8 50 50 75% Costos Fijos Holgada
Costos Fijos Ajustada
Costos Variables Holgada
Costos Variables Ajustada

Tabla 1. Caracteristicasde las | nstancias Tratadas

La primera columna de la Tabla 1, corresponde al tipo de red en dependencia de
sus dimensiones, la segunda columna es el nimero de nodos que posee esta familia de
instancias, seguido por € nimero de productos que poseen, asi como las respectivas
densidades. Luego se define s la instancia es de Costos Fijos o Variables relevantes y
por dltimo s las capacidades de las aristas son holgadas 0 gustadas. De cada
especializacion se generaron 5 instancias, dando un total de 20 instancias por familiay
160 instancias en total.



Los nombres de los problemas seran dados segin sus caracteristicas,
comenzando con un identificador para reconocer facilmente la version del generador
aleatorio de instancias que lo cred. Asi, tendremos por gemplo un archivo “pa303050”
para una instancia creada por el generador aleatorio original de problemas (“pa’), que
posee 30 nodos, 30 productos y una densidad de 50%.

5.4.5 Razdn de la Capacidad de una Arista.

Para determinar e grado en capacidad, tanto de redes holgadas como
restringidas, se implement6 la siguiente razén de capacidad:
aa d“(9MF ()
A: k s 5
3 0
gl a d'(9)=
k s %)

donde MFX(s) es el méximo flujo entre nodo origen y destino asociado al producto k en
el escenario s. Cuando A toma valores menores a 1, lainstancia se considera restringida
en capacidad, y cuando A se incremente mas alla de 1 la red se hace més holgada. Las
instancias fueron gjustadas para asegurar la factibilidad del problema. La idea tras esta
razon es el hecho que unared factible debe satisfacer la siguiente relacion:

MF* (s d(9) " K K, 9 S

Entonces para una red factible (Si kSg s MFX9)) / (Sq«kSgs d(s)) 3 1. Sin
embargo, debido a que estamos interesados en medir |a restriccién en capacidad de una
red factible, esta razon fue escalada para que estuviera cercana a 1 para redes
restringidas. Por ello para cada producto k y escenario s, MFX(s) se afecté por la
importancia relativa de la demanda de este producto en un escenario respecto a la
demanda total de los productos en todos los escenarios, esto es d“(s)/( Sii k Sg d(9)). A

medida que estarazén se dejade 1, lared se considera menos restringida en capacidad.
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CAPITULO 6. RESULTADOS COMPUTACIONALES

6.1 Introduccion.

Unavez descritas las caracteristicas de las instancias utilizadas en € experimento
computacional, ya sean generadas de forma aeatoria y/o instancias empleadas en
trabajos previos, es momento de discutir los resultados obtenidos por cada una de las
versiones GRASP que fueron implementadas.

L os pardmetros utilizados son:

NuUmero de iteraciones GRASP: 1,000 y 10,000 (para comparacion en el

GRASPY)

Vaorinicia delal : 10

Incremento y Decremento del Valor de ?: 5y 2 respectivamente

Umbral de Sustitucion en & conjunto Elite (h): 0.30

Umbral de Diversidad de la Poblacion (e): 0.35

NuUmero de rutas cortas iniciales. 20 de cadatipo (3 tipos)

Cardinalidad de LRC: 10% de la cantidad de rutas generadas para cada producto

Como fue explicado en e capitulo 5, € criterio de comparacion para la
metodologia propuesta es respecto a una cota superior de buena calidad, obtenida
mediante un procedimiento basado en Busgueda Dispersa (De Alba, 2004 [16]), y
adicionalmente se hardn comparaciones (cuando sean posibles) con un trabajo previo
gue considera incertidumbre (Medina, 2005 [61]).

Las gréficas en este capitulo muestran resultados promedio para los tipos de
instancias estudiados. Para el gje “x” se muestran lostipos de instanciasy para el ge*“y”
de las gréficas 4 y 5 tiempos, y para € resto de las mismas (6 a 25) desviaciones

promedio respecto a una cota superior de buena calidad.
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Los experimentos computacionales fueron realizados simulando los datos
inciertos mediante variables aleatorias independientes uniformemente distribuidas. S
bien no se realiz6 un experimento especifico para validar € desempefio del algoritmo
bajo otras distribuciones 0 dependencias estadisticas entre las variables podemos
conjeturar que a considerar otras distribuciones o incluir dependencias estadisticas el
algoritmo se desempefia en forma similar. Basamos esta conjetura en que e principal
pilar de éxito del algoritmo es el aprovechar adecuadamente la estructura matemética del
problema, intentando, independientemente del valor de la demanda, encontrar un disefio
gue sea capaz de satisfacerla al menor costo posible.

6.2 Tiempos de corridas con GRASP.

Las diferentes versiones de GRASP (con Memoria, Robusto y Ajustado) tuvieron
corridas por 1,000 iteraciones y parael GRASP* se corrieron también 10,000 iteraciones
de manera adicional, por haber entregado las mejores soluciones y con el objetivo de
observar su comportamiento alo largo de corridas mas extensas.

L os tiempos de computo fueron muy parecidos para todas las versiones GRASP
con la obvia excepcion del GRASP* de 10,000 iteraciones, el cual entregd tiempos de
aproximadamente 10 veces los de la versién con 1,000 iteraciones.

La gréfica de tiempos para el GRASP* de 1,000 y 10,000 iteraciones se muestra
a continuacion (gréfica 4). No se incluyen tiempos de otras versiones ya que nuestro
algoritmo més representativo y eficiente fue el agui mencionado, y las versiones GRASP
anteriores solo serén puntos de referencia para este. Las tablas se encuentran en los
Anexos (A4).

En la gréfica 4 podemos observar que para los problemas de caracteristicas de
red holgada e tiempo de computo no aumenta mucho conforme las dimensiones del
problema crecen, a diferencia de los problemas de caracteristicas gjustadas de red, en
donde pequeiios crecimientos en dimensiones de problema conlleva a grandes
crecimientos en el tiempo de computo. La razén de este crecimiento aparentemente se
encuentra en € hecho de que & agoritmo encuentra una mayor dificultad para estas
instancias en encontrar las rutas adecuadas para incorporar a las soluciones. Sin
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embargo, los tiempos para la mayoria de las instancias es relativamente pequefio, del
rango de apenas minutos y en los casos més tardados menos de 250 segundos
aproximadamente para 1,000 iteraciones de GRASP".

En contraparte, tenemos la gréfica de tiempos para 10,000 iteraciones de
GRASP" (gréfica 5), en donde los tiempos se ven aumentados como es de esperarse,
pero € crecimiento es lineal, con lo que tenemos que para 10 veces mas iteraciones
habra 10 veces mas tiempo; y lo que antes fuera un maximo de 250 segundos
aproximadamente, se convierte en alrededor de 2,200 segundos (37 minutos aprox.)

Sin embargo este comportamiento es satisfactorio para nuestros fines, ya que
sabemos el costo computacional de aumentar iteraciones a algoritmo. Debemos tener
presente que alin y cuando se incrementen las iteraciones, las mejoras en la calidad de la
solucion seran cada vez menores, por € hecho de que a cada momento estamos més y

mas cerca del Optimo y serd incrementalmente mas dificil mejorar una solucion.
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Tipo de Instancia 50n50k75d

Gréfica4. Tiempos de gjecucion del GRASP* con 1,000 iteraciones.
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Gréfica 5. Tiempos de gecucion del GRASP* con 10,000 iteraciones.

69




6.3 Resultados de Desviaciones Promedio paralas Versiones GRASP.

En este punto discutiremos el comportamiento de la calidad de las soluciones
encontradas mediante |as diversas versiones GRASP. Para €llo, la solucion que entregue
el GRASP sera implementada en cada escenario posible de datos y su costo (costo del
disefio més costo de operacion en ese escenario) serd comparado contra una cota
superior del costo 6ptimo del problema de disefio determinista en este escenario. Esta
cota, como se ha comentado anteriormente, es de muy buena calidad (De Alba, 2004
[16]).

Estas desviaciones seran promediadas sobre todos los escenarios y son los
valores que se consideraran en €l ge “y” de la grafica 6. En dicha gréfica podemos
observar las desviaciones promedio agrupadas por tipo de instancia, que son aquellas
gue comparten caracteristicas de dimensiones (nimero de nodos, nimero de productos a
transportar y densidad de red). L.os nombres de |os grupos de instancias nos indican estas
caracteristicas y en ese orden, asi un problema tipo “30n30k50d” posee 30 nodos, 30
productos y una densidad de red de 50%. En el ge“y”, el 0% representa la cota superior
del éptimo del problema deterministico en ese escenario. En esta gréfica solo se
presentan los resultados de la fase constructiva de cada version GRASP, con fines
comparativos de |os algoritmos.

El GRASP" se denota como “grasp M” en la gréfica, e Robusto como “grasp
R”, para el Ajustado de 1,000 iteraciones tenemos “grasp Al” y “grasp A2" para el de
10,000. Latabla con los datos de esta gréfica se encuentra en los Anexos (Tabla A6).

Como podemos observar de la grafica, las mejores soluciones son por mucho las
de la version GRASP”* de 10,000 iteraciones, seguido muy de cerca por su version con
1,000 iteraciones. Aqui podemos hacer un balance entre el tiempo que deseamos de
gecucion y la calidad de solucion deseada. Las versiones de Memoria y Robustas de
GRASP tienen calidades similares, con costos superiores al GRASP”.

Es interesante destacar que por regla general, 1os problemas que poseen mismas
caracteristicas pero mayor densidad (por g emplo, 30n30k50d vs. 30n30k75d) obtienen
mejores soluciones promedio, |o cual puede explicarse por €l hecho de que al poseer més

aristas en lared, el agoritmo tiene mas opciones para trabajar.
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La peor desviacion promedio para nuestros problemas es menor a 4%.
Implementar 10,000 iteraciones disminuye e costo de las soluciones en
aproximadamente un 2.15% mas! (Con respecto a las cotas superiores cosideradas).
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Gréfica 6. Desviacion promedio de |as soluciones encontradas por cada version de
GRASP. Versiones GRASP antes de post-procesar.
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Gréfica 7. Desviacion promedio para GRASP® y post-procesamientos.
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Ahora observemos e comportamiento mas a detale de las soluciones del
GRASP"* de 1,000 y 10,000 iteraciones incluyendo el post-procesamiento para esta
version descrito en la seccion 4.5, con €l objetivo de investigar la mejora de esta fase
final sobre las soluciones construidas por el GRASP®. En la gréfica 7 se muestran
Unicamente las versiones Ajustadas de 1,000 y 10,000 iteraciones 'y sus respectivos post-
procesamientos, los cuales contribuyen en mejoras porcentuales del orden del 2% y
hasta 6% en promedio. Las tablas con los datos de esta grafica pueden encontrarse en la
seccion de los Anexos (Tabla A6).

Ahora encontramos que la calidad de las soluciones se ha mejorado
considerablemente gracias a post-procesamiento, que ademas de contribuir
positivamente en nuestros resultados, € tiempo de cdmputo que consume es muy
peguefio, del orden de las decenas de segundos. Es importante destacar que aln y
cuando las soluciones de GRASP”* con 1,000 y 10,000 iteraciones son importantemente
distintas entre si en cuanto a calidad (2.15% de diferencia con respecto a las cotas
superiores), a momento de post-procesar se disminuye considerablemente esa diferencia
(bgja a 1.40%), lo que nos hace reconsiderar el uso de apenas 1,000 iteraciones de
GRASP*, cuando el tiempo de computo sea una limitante.

6.4 Resultados de Desviaciones M aximas par a las Versiones GRASP.

Teniendo en cuenta que cualquiera de los escenarios de datos puede realizarse en
el futuro, y solamente uno de ellos se realizarg, tiene sentido poner atencion no solo al
promedio de las desviaciones de la cota superior de cada escenario, sino también a la
mayor de estas desviaciones.

Para cada instancia se calculara la desviacion méxima (sobre todos los
escenarios) y estas desviaciones son promediadas para todas las instancias
pertenecientes a un mismo grupo en la grafica 8. ES necesario recordar que nuestro
algoritmo busca una solucién comun para varios escenarios y es de esperarse encontrar
unatal que pueda tener excelentes rendimientos para la mayoria de los escenarios y para
uno o dos muy malos con respecto a las soluciones de Scatter Search que buscan una
solucién considerando tan solo uno de los escenarios. Lo reportado a continuacion

73



consiste en ese peor rendimiento en aguno de los escenarios de cada problema,
promediadas para las instancias de cada tipo.

De nuevo observamos meores soluciones para las versiones Ajustadas de
GRASP comparadas contra las de Memoria y Robustas. Incrementar iteraciones para
GRASP", otra vez entrega mejores resultados como es de esperarse (2.28% en promedio
menor). El comportamiento por grupos de instancias es muy constante, en cuanto a
mejor rendimiento para los problemas de iguales caracteristicas pero mayor densidad de
red.

Para las versiones con Memoria y Robustas de GRASP, las desviaciones
méximas se encuentran en el rango del 20%, mientras que para los GRASP* son de 5%
parael de 1,000 iteracionesy 3% parael de 10,000.

Es conveniente analizar més a detalle los GRASP” con post-procesamientos, que
logran mejorar las soluciones en arededor de un 4%-5% con respecto a las soluciones
de Scatter Search como se muestra en la grafica 9 (Datos en tabla de Anexos A7).

S bien € post-procesamiento logra disminuir la desviacion méxima de las
soluciones, existen algunas instancias para las cuales la megjora es cas nula, debido
posiblemente a que incluso con una meor solucién, alguno de los escenarios es
sensiblemente distinto a la mayoria de los demés escenarios y aunque la solucion sea
muy buena para casi todos |os escenarios, queda uno muy mal gustado.
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Gréfica 8. Desviacion méxima de las soluciones encontradas por cada version de
GRASP antes de post-procesar.
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Gréfica 9. Desviacion méxima de soluciones GRASP" y post-procesamientos.
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6.5 Resultados de Desviaciones Promedio y M aximas para Problemastipo FL.

Consideramos que es conveniente analizar a detalle el comportamiento de los
algoritmos agrupando las instancias no solamente seguin sus dimensiones, sino segun las
caracteristicas de sus costos y las capacidades de sus aristas.

Anadlizando las instancias con caracteristicas de costos fijos relevantes y
capacidad de red holgada (FL), tenemos la siguiente informacion representada en las
graficas de desviacion promedio y méxima (gréficas 10 y 11) que se presentan a
continuaciéon. Adicionalmente, se incluye una comparacion de nuestras diversas
versiones GRASP con un trabagjo previo (Medina, 2005 [61]) como referencia, |os datos
que crean estas gréficas se encuentran en los Anexos (Tablas A8).

Podemos observar en las gréficas que nuestras soluciones luego de post-
procesamiento son 0 muy parecidas o mejores que las soluciones del trabago previo que
nos sirve de comparacion para el GRASP” de 1,000 iteraciones con post-procesamiento.
En e caso del GRASP" de 10,000 iteraciones con post-procesamiento, sus soluciones
siempre fueron mejores que las del trabajo de referencia.

Veamos ahora las gréficas de las desviaciones méximas (gréfica 12 y 13) para
comparar nuevamente con €l trabajo previo y conocer mas a detalle las caracteristicas de
los problemas tipo FL solucionados con nuestras varias versiones GRASP.

Los algoritmos GRASP sin post-procesamiento tienen un rendimiento regular
con respecto a trabajo previo, con excepcion del GRASP® de 10,000 iteraciones que
muestra buenos resultados.

Sin embargo, analizando las versiones que incluyen e post-procesamiento,
vemos que ahora se reduce todavia mas la distancia entre soluciones del trabajo previo y
el GRASP" de 1,000 iteraciones con post-procesamiento. En cuanto a la versién de
10,000 iteraciones, las soluciones muestran una mucho mejor calidad en este aspecto.

Es necesario aclarar que s bien nuestras soluciones podrian considerarse muy
cercanas a las del trabgo previo, nuestra implementacién consume un tiempo
considerablemente menor, en el rango de los minutos para 1,000 iteraciones o 20-50
minutos para 10,000 iteraciones, mientras que la heuristica de trabajo anterior por lo

general toma horas de tiempo CPU.
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Un posible argumento a favor de la similitud de la calidad de la calidad de las
soluciones aportadas por la metodologia desarrollada en el presente trabgjo y la
propuesta por Medina (2005 [61]), es que dichas soluciones estén cercanas a Optimo y
es dificil obtener grandes méargenes de mejoria. Sin embargo, esto es solo una hipétesis

gue requeriria ser evaluada con estudios posteriores.
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Gréfica 10. Desviacion promedio de las instancias FL. Versiones GRA SP antes de post-

procesar.
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Gréfica 11. Desviacion promedio FL GRASP" y post-procesamientos.
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Gréfica 12. Desviacion maxima FL para cada version de GRASP. Versiones GRASP

antes de post-procesar.
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Gréfica 13. Desviacion méxima FL GRASP" y post-procesamientos.

79




6.6 Resultados de Desviaciones Promedio y M aximas para Problemastipo FT.

En este punto se andlizarén las instancias con caracteristicas de costos fijos
relevantes y capacidad justa (FT). Estos problemas son por regla general més dificiles
gue los de capacidad de red holgada, ya que se hacen necesarias una buena cantidad de
rutas para enviar los productos de cada tipo, incrementando dificultad y tiempo de
célculo.

Las graficas mostradas a continuacion (graficas 14 y 15) comparan de nuevo la
calidad en soluciones de varias versiones GRASP y de trabgjo previo, asi como los
resultados incluyendo post-procesamiento de |as soluciones de GRASP".

Podemos observar en la gréfica 14 que las soluciones de los GRASPM y
Robustos se encuentran por encima de |as desviaciones de otros algoritmos, el GRASP*
de 10,000 iteraciones sin post-procesamiento estd cerca de las desviaciones promedio
del trabajo previo, pero cuando consideramos post-procesamiento (grafica 15) esta por
debajo siempre. Para 1,000 iteraciones esta 0 muy cercano o por debajo.

Para las desviaciones méximas (gréficas 16 y 17), se obtienen resultados
similares. El agoritmo GRASP* de 1,000 iteraciones muestra buen desempefio,
comparable a trabajo anterior y € de 10,000 mejor en todos los casos de desviacion
promedio y méxima.

Todos los resultados promedios luego de post-procesar se encuentran por debgo
del 0% (es decir, mgjores soluciones que las encontradas por Scatter Search para €
problema determinista en cada escenario).

Las tablas con los datos que generan estas graficas pueden localizarse como
siempre en la seccidn de Anexos, bagjo € apartado A11.

El rendimiento de nuestro procedimiento resulta ser en conclusion, mejor que €l
del trabajo previo, tanto considerando desviacion promedio como para la desviacion

maxima para los problemas de caracteristicas FL y FT.
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Gréfica 14. Desviacion promedio de las instancias FT. Versiones GRASP antes de post-
procesar.
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Gréfica 15. Desviacion promedio FT GRASP" y post-procesamientos.
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Gréfica 16. Desviacion méxima FT para cada version de GRASP. Versiones GRASP

antes de post-procesar.
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Gréfica 17. Desviacion maxima FT GRASP" y post-procesamientos.
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6.7 Resultados de Desviaciones Promedio y M aximas para Problemastipo VL.

Ahora analizaremos | os resultados obtenidos para instancias con costos variables
relevantes y capacidades de red holgadas. Estos resultados ya no pudieron ser
comparados con € trabajo previo, ya que este Ultimo no trabgja con instancias con
caracteristicas de costos variables relevantes, una desventgja comparado contra nuestro
GRASP",

En primer lugar tenemos los resultados de desviaciones promedio por tipo de
problema, asi como e andlisis més a detdle de los GRASP* de 1,000 y 10,000
iteraciones con post-procesamiento. Veamos las gréficas 18 y 19.

Para estos problemas podemos observar que las versiones de GRASPY y
Robustos tienen rendimientos parecidos, aunque relativamente malos. El GRASP* de
1,000 iteraciones tiene buen rendimiento, y €l de 10,000 mejora considerablemente las
ya de por si buenas soluciones, terminando con desviaciones promedio por debgjo de las
soluciones de Scatter Search.

Incluyendo post-procesamiento, las soluciones mejoran todavia més. Si bien se
encuentran en un rango de aproximadamente 0.5% 6 1% la mejora es considerabl e por €l
hecho de que ya desde antes eran muy buenas soluciones. El algoritmo GRASP" tiene
muy buen rendimiento para este tipo de instancias.

En cuanto a desviaciones maximas tenemos las gréficas 20 y 21. Para estas
instancias se pudo observar un fendmeno interesante: al tener soluciones muy buenas,
presumiblemente cercanas a las Optimas, las desviaciones maximas incluso luego de
post-procesamiento casi no disminuyeron, e incluso en contadas ocasiones empeoraron,
ya que en una busgueda por mejorar la desviacion promedio, puede darse € caso de
empeorar alguna solucion por escenario previamente buena. Al tener soluciones muy
buenas un pequefio decremento en desviacion promedio, puede ocacionar un incremento
en la peor desviacion de algun escenario, y verse refleggado en un aumento relativamente
drastico en los graficos, como puede observarse en las instancias tipo 30n30k50d en la
grafica 21.
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6.8 Resultados de Desviaciones Promedio y M aximas para Problemastipo VT.

Por Ultimo analizaremos las instancias con costos variables relevantes y
capacidad ajustada, las cuales son mas dificiles de resolver que las de capacidad de red
holgada por lo antes mencionado. Las tablas con los datos que generan las siguientes
graficas pueden observarse en los apartados de Anexos A14.

Veamos primero las desviaciones promedio de versiones GRASP (grafica 22), €
andisis més a fondo de post-procesamiento (grafica 23) y por ultimo los gréficos
relativos a las desviaciones maximas (gréficas 24 y 25).

Los resultados para todas las versiones GRASP fueron muy parecidos, en
especial para e GRASP" de 1,000 con e de 10,000 iteraciones, y se dramatiza esta
situacion a observarlos con post-procesamiento, donde no se encontré mucha mejora.
Esto nos hace suponer que las soluciones encontradas desde el agoritmo sin post-
procesamiento eran ya muy buenas, como puede verse en las graficas, con desviaciones
de apenas 2% aproximadamente sobre |as de Scatter Search.

Para las desviaciones maximas se muestran las gréaficas 24 y 25 con resultados.
L as desviaciones méximas para |as instancias evaluadas con GRASP" son de apenas 5%
por lo general. Incluido € post-procesamiento apenas baja un poco la desviacion
maxima, pero sigue siendo relativamente buena. Las desviaciones maximas comparadas
del GRASP* de 1,000 y 10,000 iteraciones es practicamente la misma, sin importar que
para 10,000 iteraciones €l tiempo de computo es 10 veces mayor.

En conclusién, los resultados de nuestro algoritmo de GRASP® son més que
satisfactorios y prometedores, a haber registrado soluciones robustas muy buenas en
apenas una fraccion del tiempo utilizado en trabgjos previos, y sin restricciones en
cuanto a tipo de problemas que pueda resolver. Las desviaciones promedio son
comparativamente buenas y las desviaciones maximas no comprometen la eficiencia del

algoritmo.
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Gréfica 24. Desviacion méxima VT para cada version de GRASP. Versiones GRASP

antes de post-procesar.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones.

Después de evaluado y analizado el rendimiento de las diversas versiones de
GRASP que fueron disefiadas e implementadas para resolver € problema robusto de
disefio de red capacitada multiproducto:

GRASP"

GRASF?

GRASP*
podemos llegar a varias conclusiones.

Entre lo més relevante debemos destacar que las versiones de GRASPM y
Robusto tuvieron por regla general un rendimiento mediocre, sin mayores logros que
acercarse medianamente a la otra version de GRASP con buenos resultados. el
GRASP*,

Para |as primeras versiones de GRASP, esto es, GRASP y GRASF®, no vale la
pena dedicar mayor mencion, a diferencia del GRASP" para quien se desarroll6 un post-
procesamiento que mejoraba las ya de por si buenas soluciones. En las versiones de
GRASPM y GRASP® solo se consider6 la fase constructiva, dejando de lado la fase de
post-procesamiento, la cual fue enfocada Ginicamente al GRASP”, por mostrar mejores
resultados.

El GRASP" entregdé muy buenos resultados, mejorando alin més a incorporar €
post-procesamiento. Una manera de encontrar soluciones de mayor calidad fue
incrementar el niimero de iteraciones para dejar correr a GRASP® por més tiempo,
logrando mejorar las soluciones entre un 2 y un 5% en promedio, pero con lainversion
de 10 veces mas en tiempo de cOmputo.
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Los tiempos de célculo son bastante bajos, por o general en € orden de los 5
minutos para 1,000 iteraciones y mostrando un comportamiento lineal en relacion de
aumento de iteraciones contra tiempo.

Comparando nuestro algoritmo con trabgos previos, siempre fue mejor a
tratarse del GRASP" con 10,000 iteraciones y post-procesamiento, en cuanto a tiempos
de corrida (de magnitudes similares), asi como en desviaciones promedio y méximas. La
version de 1,000 iteraciones entregd resultados comparables en cuanto a calidad de
soluciones, pero en la décima parte del tiempo.

Adicionamente nuestro algoritmo, en comparacion a trabajo desarrollado
anteriormente presenta mejoras en cuanto a que no tiene limitaciones para trabajar solo
con instancias de ciertas caracteristicas, como ocurre con € trabajo que nos sirve de
comparacion.

Un detale interesante fue observado en el desempefio del post-procesamiento
cuando era aplicado para problemas de costos variables relevantes, paralos cuaes por 1o
general no reportaba mejoras sustanciales con respecto a la solucion antes de pre-
procesar, cosa contraria a lo ocurrido con los problemas de costos fijos relevantes, para
guienes se obtenian mejoras considerables. Esto puede deberse a que € post-
procesamiento busca eliminar aristas, objetivo benéfico sobremanera para una instancia
con costos fijos elevados, pero no muy importante cuando la mayor proporcion de costo
de la solucion recae en los costos de transportacion o variables. Sin embargo €l
desempefio total del pre-procesamiento mostrd ser muy bueno.

Dejando al margen tecnicismos, el GRASP* fue mejor porque busca enviar las
demandas respectivas de cada producto para un solo escenario a la vez, con lo que se
logran encontrar soluciones parcialmente construidas que a satisfacer las demandas de
un escenario muy "saturado™ de productos, satisfacen al mismo tiempo varios escenarios
menos "saturados’. ¢Qué conseguimos con esto? Encontrar disefios més gjustados a los
disefios éptimos del problema deterministico que se desprende de cada escenario de
nuestro problema, mas econdémicos en términos de funcion objetivo, por tanto, mejores.
En conclusion nuestro algoritmo es mucho mejor que €l trabajo previo de Medina (2005
[61]), bajo igualdad de condiciones.
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7.2 Recomendaciones.

S bien nuestro agoritmo de GRASP" entrega muy buenas soluciones, existen
detalles importantes que vae la pena mencionar como recomendaciones de trabajos
futurosy se enlistan a continuacion:

1.- Clasificacion de Instancias. Si bien clasificamos nuestras instancias con
respecto a ciertas caracteristicas descritas aqui, no existe una forma estandar o
generadlizada para clasificar las instancias de problemas de red. Cada autor mangja
ciertas formas de decidir s una red es o0 no de cierta forma. Seria interesante proponer
una forma estandar de identificar los problemas de red.

2.- Creacion de una base de datos para problemas de disefio de red. No existen
instancias de prueba para problemas de disefio de red, esta area seria muy Util para
trabgjar algoritmos que solucionen problemas de disefio y flujo en red, ya sea de manera
deterministica o bgjo incertidumbre.

3.- Diferentes andlisis de longitudes de rutas cortas. Dado que para construir
nuestras soluciones debemos seleccionar rutas de una lista inicial, seria interesante
determinar las rutas cortas iniciales de maneras distintas, incluso las rutas cortas
encontradas en |0s puntos intermedios de nuestro algoritmo GRASP*.

4.- Desarrollar cotas inferiores. Si bien las cotas superiores de buena calidad que
empleamos fueron de gran ayuda, es todavia necesario disponer a cotas inferiores de
nuestros problemas de disefio de red, ya que son las cotas inferiores y no las superiores
quienes realmente pueden darnos indices més exactos de la calidad de una solucion
heuristica.

5.- Otras consideraciones. El andlisis de diferentes metodologias para propésito
de comparacion deberd ser un aspecto a considerar para diferentes trabajos futuros. Los
métodos heuristicos se encuentran en un punto de desarrollo tal que es necesario
diferentes estudios para poder decidir si una determinada metodologia es preferible a

otra para agun tipo de problema particular.
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ANEXOS

Anexo Al: Ajustando Lambda, su I ncremento y Decremento

Desviacién Promedio M axima Desviacion
Par&ametros (Lambdas, L+, L-) (Lambdas, L+, L-)
0102 02 1.91% 5.44%
01 02 05 2.32% 5.88%
0102 25 3.54% 7.13%
010502 1.84% 5.38%
01 0505 1.97% 5.46%
010525 2.78% 6.38%
012502 1.85% 5.38%
012505 1.92% 5.43%
012525 2.11% 5.67%
1002 02 2.14% 5.79%
10 02 05 2.40% 6.00%
1002 25 2.85% 6.48%
1005 02 1.90% 5.48%
10 05 05 1.93% 5.51%
1005 25 2.58% 6.20%
10 2502 1.90% 5.47%
10 25 05 2.13% 5.63%
102525 2.20% 5.82%

Anexo A2: Ajustando Parametro de Sustitucion en Conjunto Elitey
Diversidad de Pablacion

Desviacién Promedio M axima Desviacion

Par &ametros (us, um) (su, sm)
0105021010 10 1.49% 5.00%
01 05021030 10 1.92% 5.39%
010502103510 2.10% 5.66%
01 0502 10 60 10 2.86% 6.49%
01 05023010 10 1.73% 5.25%
01 0502303010 1.84% 5.38%
010502303510 2.24% 5.82%
01 0502 30 60 10 3.00% 6.61%
01 0502 60 10 10 3.29% 6.90%
01 0502 60 30 10 3.50% 7.09%
01 0502 60 35 10 3.74% 7.39%
01 05 02 60 60 10 4.79% 8.48%
100502 1010 10 1.31% 4.92%
100502 1030 10 1.75% 5.36%
100502 1035 10 1.84% 5.41%
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100502 1060 10
100502 3010 10
100502 30 30 10
1005023035 10
100502 30 60 10
100502 60 10 10
10 0502 60 30 10
100502 60 35 10
1005 02 60 60 10

2.35%
1.71%
1.90%
1.86%
2.55%
4.21%
4.46%
4.59%
5.09%

5.89%
5.23%
5.48%
5.43%
6.14%
7.95%
8.18%
8.34%
8.93%

Anexo A3: Ajustando Longitud de LRC

Par ametros
01 0502303010
010502303510
01 0502303020
010502303520
01 0502303030
01 0502303530
01 0502 30 30 60
01 0502 30 35 60
100502 30 30 10
100502 3035 10
100502 30 30 20
100502 3035 20
100502 3030 30
100502 30 3530
10 05 02 30 30 60
10 05 02 30 35 60

fl
30n30k50d  69.60
30n30k75d  66.00
30n50k50d  76.00
30n50k75d  75.60
50n50k50d  79.20
50n50k75d  94.20

fl

Desviacién Promedio
(Long. LRC)
1.84%
2.24%
4.10%
4.76%
7.55%
8.01%
18.39%
18.73%
1.90%
1.86%
4.40%
4.70%
7.74%
8.35%
18.81%
18.95%

Anexo A4: Tiempo (segs.)
1,000 iteraciones
ft vl vt

69.20 66.20 67.40
82.40 61.60 77.00
94.80 71.20 84.00
136.00 66.80 115.60
231.00 71.20 158.60
255.60 77.60 138.00

Anexo A5: Tiempo (segs.)
10,000 iteraciones

30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d

516.40
549.00
715.00
627.00

ft vl vt
573.80 519.20 559.80
699.00 516.40 672.40
983.20 721.00 901.80
1282.20 552.00 1212.60
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M axima Desviacion
(Long. LRC)
5.38%
5.82%
7.74%
8.38%
11.31%
11.87%
22.79%
23.11%
5.48%
5.43%
8.05%
8.33%
11.56%
12.16%
23.12%
23.32%

Prom
68.10
71.75
81.50
98.50
135.00
141.35

Prom
542.30
609.20
830.25
918.45



50n50k50d 702.60 2252.00 62140 1725.20 1325.30
50n50k75d 788.00 2313.60 659.20 1452.20 1303.25

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Anexo A6: Desviacion Promedio

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp

Previo M grasp R Al grasp Al+post A2 grasp A2+post
5.77% 791% 850% 2.40% 0.15% 0.47% -1.83%
5.77% 599% 459% -0.76% -3.52% -2.18% -3.95%
0.00% 14.70% 13.00% 3.54% -3.71% 0.43% -5.57%
5.19% 14.85% 14.70% -0.14% -7.09% -2.56% -8.12%
0.00% 11.48% 10.50% 4.51% -0.61% 1.70% -2.10%
-2.31% 4.72% 3.46%  1.59% -1.90% 0.39% -2.51%

Anexo A7: Desviacion Maxima

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp grasp Al+ grasp grasp A2 +
Previo M R Al post A2 post
7.83% 16.64% 15.92% 5.65% 3.54% 3.67% 1.49%
1.57% 14.08% 12.15% 3.44% 0.67% 1.76% -0.02%
-5.76% 23.69% 21.20% 6.80% -0.80% 3.55% -2.59%
-7.14% 23.64% 23.25% 3.56% -3.62% 0.96% -4.74%
6.02% 19.77% 18.70% 8.19% 2.87% 5.13% 1.15%
2.77% 11.38% 10.05% 4.91% 1.58% 3.80% 0.90%

Anexo A8: Problemas Tipo FL. Desviacion Promedio
(Costos Fijos Relevantes, Capacidad Holgada)

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp grasp Al+ grasp grasp A2 +
Previo M R Al post A2 post
2.35% 6.56% 6.40% 2.39% -2.79% -0.67% -5.39%
-2.31% 7.77% 7.33% -1.89% -5.93% -4.42% -7.45%
-11.41%  16.11% 12.22% 4.55% -9.93% 0.33% -11.56%
-15.20% 6.84% 6.75% -2.64% -14.61% -6.75% -17.15%
0.05% 9.26% 6.93% 3.15% -6.30% -1.15% -7.85%
-0.54% 731% 751% 2.30% -4.33% -0.48% -4.82%

Anexo A9: Problemas Tipo FL Desviacion Méxima
(Costos Fijos Relevantes, Capacidad Holgada)

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp grasp Al+ grasp grasp A2 +
Previo M R Al post A2 post
5.19% 16.30% 13.44% 4.95% -0.17% 1.77% -2.96%
2.21% 16.52% 17.09% 2.62% -1.60% -0.20% -3.31%
-8.37% 24.32% 19.58% 8.18% -6.87% 3.73% -8.50%
-11.20%  16.16% 18.05% 2.08% -10.47% -2.21% -13.13%
4.09% 17.54% 13.48% 7.24% -2.52% 2.75% -4.32%
2.19% 1355% 11.98% 5.11% -1.68% 2.25% -2.12%
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Anexo A10: Problemas Tipo FT Desviacién Promedio

(Costos Fijos Relevantes, Capacidad Justa)
1,000 iteraciones

grasp

Problema Trabajo Previo M

30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k 75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

Problema
30n30k50d
30n30k75d
30n50k50d
30n50k75d
50n50k50d
50n50k75d

577%
-4.55%
-6.51%
-7.45%
3.27%
-2.90%

15.09%
3.02%
20.99%
23.08%
19.22%
3.07%

grasp R
16.63%
2.91%
17.26%
24.94%
18.32%
-0.97%

grasp
Al

5.16%
-1.51%
4.82%
3.34%
7.16%
1.76%

10,000 iteraciones

grasp
grasp Al + post A2 grasp A2 + post
2.72% 2.64% -1.06%
-6.73% -3.48% -6.83%
-4.37% 1.07% -1.75%
-6.89% -0.70% -8.43%
0.78% 4.63% -0.91%
-4.34% 0.71% -4.96%

Anexo Al1l1: Problemas Tipo FT Desviacion Maxima
(Costos Fijos Relevantes, Capacidad Justa)

Trabajo
Previo
10.46%
0.93%
-3.16%
-3.08%
7.94%
3.36%

grasp
M

25.12%
12.77%
30.82%
34.19%
33.34%
12.94%

1,000 iteraciones

grasp
R
25.59%
11.13%
28.02%
35.99%
34.08%
10.96%

grasp
Al
9.70%
4.35%
8.55%
8.44%
12.26%
8.28%

grasp Al+
post
7.16%
-1.19%
-0.97%
-2.50%
5.47%
1.99%

10,000 iteraciones

grasp
A2
7.11%
2.25%
4.61%
4.09%
9.53%
7.25%

Anexo A12: Problemas Tipo VL Desviacion Promedio

(Costos Variables Relevantes, Capacidad Holgada)
10,000 iteraciones

Trabajo
Previo

grasp
M
2.89%
7.77%
8.53%
6.82%

8.02%
6.20%

1,000 iteraciones

grasp
R

grasp

Al grasp Al + post

3.87% -0.15%
3.45% -0.48%

8.52%

1.45%

7.35% -1.24%

6.30%
4.69%

1.83%
0.08%

-0.71%
-1.37%
-1.34%
-3.98%
0.79%
-0.41%

grasp
A2

-1.04%
-1.19%
-0.90%
-2.41%
-0.63%
-0.41%

Anexo A13: Problemas Tipo VL Desviacion Maxima

(Costos Variables Relevantes, Capacidad Holgada)
1,000 iteraciones

Trabajo
Previo

grasp
M

10.76%
14.22%
18.36%
13.21%
14.35%
13.12%

grasp
R
8.58%
9.40%
16.52%
13.02%

10.81%
10.85%

grasp
Al
2.75%
1.76%
3.95%
0.80%
4.92%
1.89%
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grasp Al+
post

2.61%
1.25%
0.69%
-1.31%
3.73%
1.89%

grasp A2+
post
3.23%
-1.33%
-4.53%
-3.99%
3.68%
1.29%

grasp A2 + post
-1.36%
-1.57%
-2.20%
-4.18%
-1.52%
-0.99%

10,000 iteraciones

grasp
A2

1.52%
1.04%
1.29%
-0.45%
1.63%
1.74%

grasp A2+
post

1.78%
0.76%
0.14%
-2.01%
0.57%
1.09%



Anexo Al4: Problemas Tipo VT Desviacion Promedio
(Costos Variables Relevantes, Capacidad Justa)

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp grasp Al+ grasp grasp A2+

Problema Previo M R Al post A2 post
30n30k50d - 711% 7.10% 2.21% 1.38% 0.95% 0.51%
30n30k75d - 542% 4.66% 0.84% -0.04% 0.35% 0.04%
30n50k50d - 13.19% 14.01% 3.32% 0.82% 1.20% -0.77%
30n50k75d - 22.67% 19.75% -0.01% -2.87% -0.40% -2.71%
50n50k50d - 9.41% 10.45% 5.92% 2.30% 3.97% 1.88%
50n50k75d - 231% 260% 2.21% 1.48% 1.74% 0.73%

Anexo A15: Problemas Tipo VT Desviacion Méaxima (Costos Variables Relevantes,
Capacidad Justa)

1,000 iteraciones 10,000 iteraciones
Trabajo grasp grasp grasp grasp Al+ grasp grasp A2 +

Problema Previo M R Al post A2 post
30n30k50d - 14.38% 16.07% 5.20% 4.55% 4.29% 3.93%
30n30k75d - 12.79% 10.97% 5.05% 4.22% 3.94% 3.80%
30n50k50d - 21.24% 20.66% 6.52% 3.93% 4.60% 2.52%
30n50k75d - 30.99% 25.94% 2.91% -0.18% 2.41% 0.15%
50n50k50d - 13.86% 16.44% 8.34% 4.81% 6.62% 4.67%
50n50k75d - 5.92% 6.40% 4.35% 4.13% 3.95% 3.35%
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