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Posgrado en Ciencias con Orientación en Matemáticas

Los miembros del Comité de Tesis recomendamos que la Tesis “Un problema bi-

nivel de cierre de instalaciones competitivas: Alternativas de modelación y solución.”,

realizada por el alumno Juan-Carlos Garćıa-Vélez, con número de matŕıcula
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Resumen

En este trabajo de tesis se presentan algunos enfoques de modelación y solu-

ción para un problema de cierre de instalaciones en ambientes competitivos modelado

con programación bi-nivel previamente definido en mi tesis de maestŕıa (ver Garćıa-

Vélez (2019)). En dicho trabajo se modela una situación en donde se consideran dos

empresas que ofrecen un servicio requerido por un conjunto de clientes. Dichas em-

presas compiten entre śı y deben cerrar algunas de sus instalaciones que mantienen

operando con normalidad. Debido a la naturaleza de ambas empresas y al posiciona-

miento que tienen actualmente en el mercado, existe una jerarqúıa de mando entre

ellas. Al momento de tomar la decisión sobre cuáles instalaciones van a cerrar, deben

tener en cuenta las posibles acciones de la empresa rival y la reacción de los clientes.

Este se conoce como “el problema (r|p)L−Centroide”, en donde en el nivel superior

la empresa ĺıder cierra sus instalaciones y en el nivel inferior, la empresa seguidora

cierra las suyas de las instalaciones que tienen operando con normalidad. Entonces,

este problema consiste en decidir las p y r instalaciones que van a cerrar ambas

empresas. El śımbolo L indica que en el modelo, la asignación de los clientes se hace

tomando en cuenta un radio de lealtad y no en base a la distancia más pequeña,

tales restricciones se agregan de manera válida en el problema del seguidor.

Para resolver el problema se desarrollan e implementan dos metaheuŕısticas:

un procedimiento de búsqueda voraz adapatativo y aleatorizado (GRASP, por sus

siglas en inglés) y una h́ıbrida que combina GRASP con búsqueda tabú (TS por

sus siglas en inglés) denominada GRASP-TS. Para evaluar el desempeño de los

algoritmos propuestos se utilizan un conjunto de instancias de prueba del problema

y las soluciones obtenidas se comparan con las soluciones óptimas, que se obtienen

utilizando el método exacto para problemas de optimización bi-nivel propuesto por

Fischetti et al. (2017) (a manera de tutorial se incluye un anexo en el cual se muestra

la forma de utilizar dicho algoritmo). Los resultados numéricos muestran que los

métodos de solución desarrollados en este trabajo se comparan favorablemente, ya

que para la mayoria de las instancias de prueba se obtiene soluciones de buena calidad

(soluciones óptimas en la mayoŕıa de los casos) con un esfuerzo computacional menor

al requerido por el algoritmo exacto. Además, se incluye una modelación equivalente
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Resumen viii

al problema bajo estudio, pero considerando las preferencias de los clientes, el cual

resulta ser más robusto y atractivo pues elimina un gran número de variables y

restricciones al modelo donde se considera la lealtad lo cual impacta en tiempo de

ejecución como se puede observar a partir de la experimentación.

Palabras clave: Cierre de instalaciones, Radio de lealtad, Metaheuŕısticas,

GRASP, TABÚ SEARCH, Preferencias.
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1.4. Metodoloǵıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.5. Estructura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2. Revisión de literatura 8

2.1. Cierre de instalaciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2. Localización de instalaciones. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1. Métodos exactos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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Caṕıtulo 1

Introducción

En esta tesis doctoral nos enfocaremos en estudiar un problema competitivo de

cierre de instalaciones considerando lealtad de los clientes. Primero, se brindará un

panorama claro de la situación bajo estudio y las ĺıneas de investigación desarrolladas

en este trabajo doctoral, junto con la motivación, justificación y objetivo central de

la misma. También se describe la metodoloǵıa utilizada. Por último mencionamos la

estructura de la tesis.

1.1 Descripción del problema

En los últimos dos años, diversos sectores tales como el social, poĺıtico, educati-

vo y tuŕıstico, entre otros, han sufrido dificultades económicas debido a la pandemia

mundial por el COVID-19, ya que disminuyó drásticamente la demanda de servicios

o porque sus instalaciones podŕıan considerarse fuentes importantes de contagio del

virus. En esos casos, existen algunas empresas con franquicias para las cuales no

resulta rentable mantener operando todas las sucursales y se ven en la necesidad de

cerrar algunas de las que mantienen operando con normalidad. Por ejemplo, algunas

empresas que cerraron instalaciones de manera permanente o temporal durante la

pandemia en España son los bancos Santander y BBVA Bancomer1, en México la

aeroĺınea Aeroméxico, las tiendas departamentales Sears, Sanborns y Liverpool 2, la

tienda de electrónicos Best Buy3, entre otras4.

Como se puede apreciar de los ejemplos descritos, cerrar instalaciones de las

empresas que están operando con normalidad es un problema que recientemente se

1www.heraldo.es
2www.elsoldemexico.com.mx
3www.elfinanciero.com.mx
4www.forbes.com.mx

1

https://www.heraldo.es/noticias/economia/2022/08/02/la-gran-banca-espanola-reduce-un-9-su-red-de-oficinas-y-casi-un-5-su-plantilla-en-el-primer-semestre-1591373.html
https://www.elsoldemexico.com.mx/finanzas/cierran-11-tiendas-departamentales-en-mexico-durante-2020-pandemia-coronavirus-covid-19-6421244.html
https://www.elfinanciero.com.mx/empresas/best-buy-saldra-de-mexico-debido-a-la-pandemia/
https://www.forbes.com.mx/economia-mas-de-1-millon-de-mipymes-cierran-definitivamente-en-mexico-por-covid-19/
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ha vuelto muy común. Es por eso que, en este trabajo doctoral, se investiga el ca-

so de dos empresas que se dedican al mismo sector económico y ofrecen el mismo

servicio en el mercado. Ambas empresas tienen instalaciones actualmente operando,

es decir, cuentan con sucursales que atienden a un mercado espećıfico de clientes en

un área geográfica determinada. Debido a que los clientes ya están siendo atendidos

por una de las dos empresas, estos tienen cierto grado de lealtad o preferencia sobre

la empresa que le brinda el servicio. Sin embargo, ambas empresas se ven en la ne-

cesidad de cerrar algunas de sus instalaciones. Al hacer esto, es posible que pierdan

algunos clientes y consecuentemente, habrá una pérdida de demanda. Por lo tan-

to, tienen que decidir cuales instalaciones cerrar de tal manera que maximicen sus

ganancias, esto es, buscan ceder la menor cantidad de demanda de los clientes a la

competencia. Se asume que los clientes tienen cierto grado de lealtad, entonces están

dispuestos a recorrer una distancia máxima predeterminada para recibir el servicio

de alguna otra sucursal abierta de las empresas de su preferencia. Como se mencionó

anteriormente, esta situación fue propuesta y modelada en Garćıa-Vélez (2019) ba-

jo un enfoque de programación bi-nivel, donde en el nivel superior la empresa con

mayor poder adquisitivo (ĺıder) cierra p instalaciones y la empresa del nivel inferior

(seguidor) cierra r instalaciones. Para modelar la lealtad de los clientes se agregaron

las restricciones correspondientes manteniendo el mismo número de variables que en

el problema donde no se considera el supuesto de lealtad. Es decir, no se incluyeron

nuevas variables de decisión, sino que solamente se incluyó un número polinomial de

restricciones.

En esta tesis doctoral se continua con la investigación previa desarrollando las

siguientes ĺıneas de investigación:

* Se llevó a cabo un análisis de sensibilidad que muestra el impacto del porcentaje de

captura de demanda de las empresas bajo ciertos criterios o niveles de lealtad

por parte de los clientes. Esto se hizo con el fin de mostrar la importancia de

considerar lealtad en este problema.

* Se adaptaron algunas instancias conocidas para resolver el problema con el método

exacto propuesto por Fischetti et al. (2017).

* El modelo se valida con un caso práctico de dos empresas competidoras situadas

en Monterrey, México.

* Se proponen dos metaheuŕısticas para resolver el problema: un GRASP y un

h́ıbrido GRASP-TS. Los resultados muestran que las instancias de prueba

son resueltas de manera eficiente y a bajo costo computacional. Además, se

resuelven instancias más grandes que las que se conoćıan en la literatura.
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* Se propone un modelo equivalente, el cual está analizado bajo el enfoque de un

problema de localización de instalaciones competitivas con preferencias de los

clientes. El objetivo es buscar modelaciones más tratables para proponer futu-

ros métodos de solución.

1.2 Motivación, justificación y contribución

La teoŕıa de localización de instalaciones tiene como objetivo formular mode-

los matemáticos para identificar el mejor subconjunto de instalaciones para abrir de

un conjunto de sitios potenciales en una región (Weber (1929)). Para ello, se deben

cumplir ciertas restricciones inherentes a la situación particular bajo estudio. Este

tipo de problemas pueden modelarse en un grafo, en un espacio continuo, o en un

espacio discreto. En la mayoŕıa de ellos se busca minimizar los costos de asignación,

o bien, minimizar la distancia total de los clientes asignados a las instalaciones abier-

tas. Existe una amplia literatura sobre el tema, sin embargo, pocos autores se han

interesado en el cierre de instalaciones competitivas, como ya lo hemos mencionado,

en Garćıa-Vélez (2019) donde se propone un modelo de programación bi-nivel bina-

rio para hacer frente a esta problemática, el cual fue resuelto mediante un algoritmo

de enumeración impĺıcita de búsqueda en profundidad (depth-first search implicit

enumeration) que resulta ser costoso computacionalmente hablando para instancias

medianas y grandes. En la mayoŕıa de las instancias de prueba se obtuvieron los va-

lores óptimos pero en un tiempo de ejecución grande. Además, no se hicieron pruebas

con instancias de mayor tamaño. Por lo tanto, el uso de algoritmos metaheuŕısticos

parece ser una buena opción para resolver el problema en un tiempo de cómputo

razonable. En la literatura se pueden encontrar algoritmos metaheuŕısticos eficien-

tes para problemas de localización de instalaciones (no competitivas) que han sido

modelado con programación bi-nivel en donde se consideran dos niveles de decision,

un nivel superior donde el tomador de decisiones busca localizar las instalaciones

para maximizar la demanda cubierta y otro tomador de decisiones en el nivel in-

ferior asigna los clientes a la instalación más preferida, ver por ejemplo Dı́az et al.

(2017), Marić et al. (2012), Casas-Ramı́rez et al. (2017), MirHassani et al. (2015),

Casas-Ramı́rez and Camacho-Vallejo (2017), Casas-Ramı́rez et al. (2018).

Como se mencionó anteriormente, cerrar instalaciones de las empresas que

están operando con normalidad es un problema que recientemente ha tomado mucha

relevancia. Además, decidir cuales sucursales se han de cerrar no es un proceso

fácil, ya que eso implica una pérdida de demanda y por lo tanto, perder clientes.

Es por esto que es importante abordar dicha problemática con una herramienta

de optimización para brindar soporte en el proceso de toma de decisiones. Más

aún, aunque se trate de una decisión de tipo estratégico, debido al contexto del
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problema se requiere de metodoloǵıas eficientes para tener una mejor perspectiva de

la situación y poder tomar decisiones estratégicas de mercado. De hecho, en muchas

ocasiones es conveniente tomar una decisión rápida para tener una perspectiva clara

del comportamiento del mercado y para tener una idea del impacto de los clientes en

la distribución final del mercado entre los diferentes competidores. Por ello, resulta

de interés proponer metodoloǵıas que proporciones soluciones óptimas o soluciones

cercanas a la solución óptima, con un esfuerzo computacional razonable.

Con el fin de destacar la importancia de considerar lealtad por parte de los

clientes en un mercado competitivo al momento de decidir a cual instalación asignarse

y medir la afectación en el porcentaje de demanda capturada por las empresas, se

lleva a cabo un análisis de sensibilidad bajo ciertos niveles de lealtad por parte de

los clientes, la cual nos indica la importancia de considerar dicha caracteŕıstica en

este tipo de modelos competitivos.

En la literatura existen métodos exactos que aseguran el valor objetivo óptimo

y también metaheuŕısticos que si bien no aseguran obtener el valor óptimo logran

obtener una buena solución a bajo costo computacional (ver, Alekseeva et al. (2015)

y Davydov et al. (2014b)) para problemas bi-nivel de localización de instalaciones

donde el nivel inferior corresponde a los clientes, quienes optimizan sus preferencias

hacia las instalaciones abiertas. Inspirados en esa idea, planteamos una versión equi-

valente del problema de cierre de instalaciones con lealtad pero modelado como un

problema bi-nivel de localización de instalaciones con preferencias.

Por otra parte, se sabe que el comportamiento de los mercados es muy volátil y

cambia conforme pasa el tiempo pues no se puede saber cuando va a ocurrir alguna

recesión económica en algún páıs determinado o bien alguna pandemia como la

generada por el COVID-19, las cuales son situaciones que pueden afectar la demanda

de los clientes, es por ello que nos surge la necesidad de proponer el modelo de cierre

de instalaciones con incertidumbre en las demandas.

1.3 Objetivo

El objetivo principal de esta tesis es estudiar a profundidad un problema bi-

nivel de cierre de instalaciones competitivas considerando la lealtad de los clientes

y proponer metodoloǵıas de solución que brinden soluciones de buena calidad a

un bajo costo computacional. Además, de destacar la importancia de considerar la

lealtad de los clientes, lo cual se muestra mediante un análisis de sensibilidad de

los radios de lealtad. Otro de los principales objetivos es el de proponer un modelo

de localización de instalaciones competitivas con preferencias de los clientes, el cual
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resulta ser equivalente al problema bajo estudio.

1.4 Metodoloǵıa

Para que esta tesis pudiera realizarse de manera satisfactoria se siguieron los

siguientes pasos como parte de la metodoloǵıa implementada.

1: Se sometió en una revista indexada el trabajo desarrollado en la tesis Garćıa-Vélez

(2019), donde además se agregó un caso de estudio.

2: Se trabajó en los cambios y/o sugerencias que solicitaron los revisores se realizo

un análisis de sensibilidad y se llevo a cabo una discusión sobre las funciones

de utilidad en nuestro modelo. Además, se comparó nuestro algoritmo exacto

con otro método exacto genérico de la literatura (ver Fischetti et al. (2017)),

por lo que nuestras instancias de prueba fueron adaptadas para ser resueltas

por este algoritmo más reciente.

3: También los revisores sugieren hacer un cambio en nuestras restricciones de con-

siderando lealtad y nace una nueva formulación para nuestro problema. Se

propuso un modelo equivalente de localización con preferencias de los clientes.

4: Se publica nuestro articulo Garćıa-Vélez et al. (2024) con los tres pasos mencio-

nados previamente.

5: Se hizo una revisión extensa de literatura sobre problemas bi-nivel de localización

de instalaciones competitivas.

6: Se hizo una revisión de literatura extensa sobre problemas de cierre y restructu-

ración de instalaciones determińısticos.

7: Se hizo una extensa revisión de literatura sobre los problemas de localización

y/o cierre de instalaciones que han utilizado métodos exactos, heuŕısticos y/o

metaheuŕısticos para resolverlos. Se resumen las diferencias de cada uno de

ellos con el trabajo realizado en esta tesis en una tabla mostrada en el caṕıtulo

2.

8: Se desarrolló e implementó una metaheuŕıstica GRASP con el fin de resolver el

problema.

9: Con el fin de poder comparar la eficiencia del primer método de solución Se

desarrolló e implementó una segunda metaheuŕıstica h́ıbrida GRASP-TS para

resolver el problema.
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10: Se lleva a cabo el análisis estad́ıstico correspondiente de los resultados obtenidos

con ambas metaheuŕısticas y se comparan los resultados con los del método

exacto propuesto por Fischetti et al. (2017).

11: Se escribió un art́ıculo donde se muestran los resultados obtenidos con ambas

metaheuŕısticas.

12: Presentación de los avances de tesis en la XXVIII Escuela Nacional de Optimi-

zación y Análisis Numérico (ENOAN 2019).

13 Se presenta otro avance en el VIII Congreso de la Sociedad Mexicana de Inves-

tigación de Operaciones (CSMIO 2019).

14: Se participó en el seminario del Posgrado en Ciencias con Orientación en Ma-

temáticas de la FCFM-UANL 2020.

15: Se expone y participa en el congreso internacional EURO 2021: 31st European

Conference on Operational Research.

16: Por último, se presenta el avance en el IX Congreso Nacional de la Sociedad

Mexicana de Investigación de Operaciones (CSMIO 2021).

1.5 Estructura

En este Caṕıtulo 1 se presenta la descripción del problema bajo estudio y se

da a conocer el objetivo central de la tesis. También se describe la justificación de

la investigación y la motivación que se tuvo para realizarla. Por último, se detalla la

metodoloǵıa propuesta.

En el Caṕıtulo 2 se presenta una extensa revisión de literatura sobre los pro-

blemas de localización y/o cierre de instalaciones competitivas donde se utilizan

métodos exactos, heuŕısticos y metaheuŕısticos para resolverlos. Además, al final de

la sección se mencionan los problemas de cierre o restructuración que consideran

incertidumbre.

En el Caṕıtulo 3 se presenta la formulación matemática correspondiente al

problema de cierre de instalaciones competitivas con lealtad de los clientes definido

como en Garćıa-Vélez (2019). Primero, se define el modelo sin lealtad de los clientes.

Se inicia el caṕıtulo con los conceptos importantes sobre la programación bi-nivel.

Además, se muestra un modelo equivalente al problema de cierre de instalaciones

competitivas pero visto como un modelo de localización de instalaciones con prefe-

rencias de los clientes, se hace una analoǵıa sobre el comportamiento de los conjuntos

de lealtad y la matriz de preferencias.
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En el Caṕıtulo 4 se da una breve introducción a los métodos exactos y se des-

criben a detalle los dos métodos exactos que se utilizaron para resolver los problemas

bajo estudio.

En el Caṕıtulo 5 se proponen dos metaheuŕısticas de solución para resolver el

problema con lealtad presentado en el caṕıtulo 3. Se propone un GRASP y con la

finalidad de intensificar la búsqueda se propone una h́ıbrida que combina el GRASP

con búsqueda tabú, denominada GRASP-TS.

En el Caṕıtulo 6 se presenta la experimentación computacional al resolver los

problemas bajo estudio mediante los métodos exactos y metaheuŕısticos descritos en

los dos caṕıtulos previos para un conjunto grande de instancias y se describen los

resultados obtenidos.

En el Caṕıtulo 7 se lleva a cabo el análisis de sensibilidad que nos muestra

la importancia de considerar lealtad en nuestro problema. Se ve el impacto en el

porcentaje de captura de las demandas si se vaŕıan los valores umbrales de los radios

de lealtad.

Por último, en el Caṕıtulo 8 se presentan las conclusiones realizadas produc-

to de la investigación hecha en esta tesis doctoral y se presentan las extensiones

naturales del trabajo a futuro.
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Revisión de literatura

En la sección anterior se mencionó que estamos considerando un problema don-

de dos empresas que se dedican al mismo sector económico se ven en la necesidad de

cerrar algunas de las instalaciones que mantienen operando con normalidad. Ambas

empresas brindan un servicio espećıfico a sus clientes. Dicha situación se aborda

desde un punto de vista competitivo donde las empresas buscan perder la menor

cantidad de demanda considerando lealtad de los clientes. Debido a eso, en esta

revisión de literatura nos enfocaremos primero en mencionar aquellos problemas de

cierre de instalaciones seguido de los problemas de apertura de instalaciones, todos

ellos modelados en espacios continuos, discretos o en una red. Se verifica si existe

competencia o no; y se pone principal atención en las diferentes reglas de asignación

de clientes. Por ejemplo, si es proporcional con alguna función en especial (esto es,

alguna función de utilidad), en base a la distancia más corta, o mediante lealtad.

También, se hizo énfasis en los diferentes enfoques de solución que se adoptaron

para resolver los problemas, es decir, si se utilizó un método exacto, un algoritmo

heuŕıstico o una metaheuŕıstica. Por último, se clasificó el tamaño de las instancias.

Las pequeñas abren o cierran p y r instalaciones que se encuentren en los rangos

1 ≤ p = r ≤ 10. De manera análoga para las medianas y grandes con valores de

10 ≤ p = r ≤ 20 y p = r ≥ 20, respectivamente. Todos estos trabajos se resumen al

final de esta sección en la Tabla 2.1.

2.1 Cierre de instalaciones.

Existen apenas unos cuantos trabajos en la literatura sobre situaciones en las

que se requiere cerrar instalaciones en el mercado o bien reestructurar su red de

instalaciones, por ejemplo, en Wang et al. (2003) se modela una situación en la cual

existen instalaciones que ya no conviene mantenerlas abiertas. Esto se puede deber al

8
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cambio en la distribución de la demanda, a la distribución de la población en ciertas

zonas geográficas, o simplemente por la baja demanda en las instalaciones actuales.

Por esto, se ven en la necesidad de cerrar algunas de las instalaciones que se tienen

operando con normalidad, pero también van a explorar la posibilidad de abrir algu-

nas otras de manera simultánea con el fin de brindar un mejor servicio a sus clientes.

Se modela el problema como uno de un solo nivel y demuestran que es NP-duro.

Para obtener soluciones factibles se utilizan tres algoritmos heuŕısticos: un inter-

cambio greedy, una búsqueda tabú y uno basado en una aproximación de relajación

Lagrangiana. Para comparar los resultados obtenidos con los algoritmos propuestos,

obtienen la solución óptima mediante CPLEX, y los resultados son buenos pues estos

se obtienen con un esfuerzo de cómputo razonable incluso para instancias grandes.

En ReVelle et al. (2007), se presentan dos problemas que estudian el cierre de las

instalaciones debido a emergencias financieras. Uno de ellos investiga el cierre de las

instalaciones en un entorno donde se considera la presencia de competidores, en el

cual se busca ceder la cantidad mı́nima de demanda. El otro problema estudia el

cierre de instalaciones en una situación de exigencia financiera, pero sin competen-

cia. En Bhaumik (2010), se define la palabra deslocalización (delocation, en inglés)

como el hecho de cerrar una instalación existente y no en el sentido de reubicar la

instalación, como se conoce en el sector económico. Presenta un problema en el cual

una empresa desea reducir el tamaño de su red de distribución debido a la baja

demanda. Con esta decisión, se espera que el cierre de algunas instalaciones reduzca

los costos y mejore el nivel de servicio. Se proporcionan dos modelos alternativos:

el primero es una formulación con costos fijos que permite la reasignación de nodos

de demanda entre las instalaciones restantes, y la segunda formulación (denominada

modelo de deslocalización puro), en donde se agrega una restricción adicional de

reasignación para que los clientes que estaban asignados en una instalación que se

cerró, sean reasignados.

En Ruiz-Hernández et al. (2015), se presenta un nuevo modelo de programa-

ción binaria para la reestructuración de sucursales considerando capacidad. En ese

trabajo se consideran los costos de cierre y los costos de las operaciones (a largo

plazo). Se aborda el caso en que se puede cambiar el tamaño de las sucursales abier-

tas para mantener un nivel de servicio constante. También, se toma en cuenta la

presencia de competidores y la oportunidad de ceder la participación en el mercado,

lo cual ocurre cuando los costos de reestructuración sean muy elevados. Se obtienen

buenos resultados, es decir, se obtienen buenas soluciones con un esfuerzo de compu-

to razonable y se realiza un análisis de sensibilidad para identificar los parámetros

cŕıticos del modelo. Se llega a la conclusión de que el diseño final de la red depende

de ciertas decisiones estratégicas relacionadas con la redundancia de las sucursales,

aśı como su cercańıa a los nodos de demanda y a las sucursales de la competencia.
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En Ruiz-Hernández and Delgado-Gómez (2016), se presenta un problema de

reducción de instalaciones bancarias con capacidades redundantes en una red después

de la fusión y adquisición financiera. Se toma en cuenta el tamaño de las sucursales

cerradas, la existencia de competidores, y la incertidumbre en la respuesta de la

demanda. Además, se consideran dos tipos de clientes: (i) los que siguen con la

misma institución bancaria después de la restructuración de la red y (ii) los que

son cedidos a una institución bancaria diferente. Formulan el problema como un

modelo de programación binaria estocástica de dos etapas y lo resuelven para tres

escenarios diferentes. En el primer escenario el banco realiza la reestructuración

completa durante la primera etapa y luego, durante la segunda etapa, observa la

reacción de los clientes. En la primera etapa del segundo escenario, el banco solo

decide cuáles sucursales cerrar y cuáles mantener abiertas. En la segunda etapa,

se observa la reacción de los dos tipos de clientes y se realizan las modificaciones

necesarias en las capacidades virtuales y/o f́ısicas de la red. Por último, en la primera

etapa del tercer escenario, el banco cierra las sucursales estratégicamente y re-ubica

a los clientes a los que se les cerró su instalación y los cambios en las capacidades

f́ısicas de las sucursales abiertas se realizan en la segunda etapa.

En Ruiz-Hernández et al. (2017), se presenta un problema donde dos empresas

pretenden cerrar instalaciones que están operando en el mercado. Se toman en cuen-

ta las posibles acciones de sus empresas rivales y la reacción de los clientes afectados.

El objetivo es minimizar la pérdida de participación en el mercado. Se presenta un

modelo de deslocalización competitiva desde un enfoque de teoŕıa de juegos. El re-

sultado del juego se analiza para tres escenarios diferentes: cuando se considera un

comportamiento voraz, con conjeturas de Cournot, y bajo estrategias Stackelberg. Se

considera la existencia de ciertos niveles de lealtad por parte de los clientes hacia su

proveedor original; esto se logra mediante una función de decaimiento lineal (decay

function). Los resultados númericos consiguen obtener equilibrios de Nash cuando se

realizan pequeñas reducciones en el tamaño de la red (menos del 20% de instalacio-

nes) bajo un comportamiento voraz. Para resolver instancias más grandes, se indica

la necesidad de considerar las acciones de las otras empresas. Además, menciona la

existencia de una ventaja en el juego Stackelberg si las empresas tienen un poder

de mercado diferente. Con respecto al efecto de los diferentes niveles de lealtad del

cliente, los experimentos numéricos confirmaron que como era de esperarse, cuanto

menos leales son los clientes, mayor es la demanda capturada por la empresa más

fuerte.

Por último, en Garćıa-Vélez et al. (2024) se aborda el mismo problema aqúı

considerado. Dicho problema tiene lugar cuando una empresa debe decidir cuales

instalaciones cerrar para reducir el tamaño de su red de distribución, y debe mini-

mizar la cuota de mercado que pierde. Cabe mencionar que el competidor también
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lleva a cabo un proceso de reducción de su propia red. El problema se modela como

un modelo de programación bi-nivel y se formula como una variante del problema

(r|p)−Centroide. Definen al problema como el (r|p)−Centroide negativo. La formu-

lación asume una postura novedosa con respecto al comportamiento de los clientes.

Particularmente, se considera la existencia de cierto nivel de lealtad por parte de los

clientes, esto es, pueden estar dispuestos a asignarse una instalación más distante de

su proveedor habitual antes de visitar una instalación más cercana del competidor,

lo cual trata de modelar una práctica que tiene sentido en la vida real. Se propone

un algoritmo de enumeración impĺıcita de búsqueda en profundidad para resolver

instancias medianas y grandes del problema. Además, para comparar los resultados

los autores resuelven las mismas instancias utilizando un algoritmo genérico que re-

suelve problemas bi-nivel de programación entera mixta de forma exacta. Se realiza

una extensa experimentación numérica para probar la eficiencia computacional de

los algoritmos. Además, se plantea un caso de estudio basado en la vida real para

mostrar la validez práctica del problema estudiado.

2.2 Localización de instalaciones.

Como hemos visto, solo unos cuantos autores se han interesado en abordar

problemas de cierre de instalaciones, esto debido a que no se hab́ıa tenido la necesi-

dad de cerrar instalaciones que se encuentran operando con normalidad mismas que

ofrecen un producto o servicio en el mercado. Es importante mencionar que dichos

trabajos (salvo Ruiz-Hernández et al. (2017)) consideran la presencia de competido-

res, pero estos no influyen en la toma de decisiones de la empresa que va a reducir

su red de demanda. Con el fin de tener un panorama más claro de cómo abordar y

solucionar el problema bajo estudio se ha hecho una extensa revisión de literatura

sobre problemas de localización de instalaciones competitivas, mismos que mencio-

naremos a continuación, los cuales nos indican que los investigadores han optado por

los métodos exactos, heuŕısticos y metaheuŕısticos para resolver dichos problemas.

Antes de comenzar, es importante mencionar que los problemas de localización

de instalaciones (FLP, por sus siglas en inglés) fueron definidos por primera vez en

Weber (1929). Este tipo de problemas han sido frecuentemente estudiados y forman

un área que sigue creciendo hasta el d́ıa de hoy. En general, el objetivo de esta área de

investigación es formular modelos matemáticos para identificar el mejor subconjunto

de instalaciones para abrir en una región, pero cumpliendo con ciertas restricciones

inherentes a la situación bajo estudio. Este tipo de problemas pueden modelarse en

un grafo, en un espacio continuo o en un espacio discreto y en la mayoŕıa de ellos

se busca minimizar los costos de asignación, o bien, minimizar la distancia total de
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los clientes asignados a las instalaciones abiertas. Se recomienda ver Drezner and

Hamacher (2001), Wolf (2011) y Laporte et al. (2019) para una visión más general

sobre estos problemas de localización.

Un tipo especial de problemas de localización de instalaciones es cuando se

consideran empresas competidoras y su respectiva captación de clientes en el mer-

cado (CFL, por sus siglas en inglés). Básicamente, una empresa tiene que decidir

donde abrir instalaciones sabiendo que una empresa competidora también abrirá las

suyas. Por consecuencia, una de las empresas puede tener una pérdida en la demanda

captada. Fue en Hotelling (1929) donde se introdujo ese concepto de competencia

entre dos empresas para abrir instalaciones. El problema se estudió como un proce-

so de dos etapas. En la primera etapa, ambas empresas deciden la localización de

las instalaciones, mientras que en la segunda etapa las empresas eligen los precios

óptimos para los productos que se ofertaban.

Los problemas CFL se dividen en dos categoŕıas principales, por un lado, está

el problema (r|Xp)−medianoide y el problema (r|p)−Centroide. A este último lo

denotaremos como RPCP (ver Hakimi (1983)). Ambos problemas se modelan bajo

el enfoque ĺıder-seguidor para obtener un equilibrio de Stackelberg, lo cual da como

resultado a modelos de programación bi-nivel. En el (r|Xp)−medianoide, el seguidor

abre r instalaciones asumiendo que el ĺıder tiene p instalaciones de un conjunto de

sitios potenciales Xp. En el RPCP, el ĺıder abre p instalaciones de un conjunto I de

sitios potenciales sabiendo que el seguidor reaccionará abriendo r instalaciones de los

|I| − p sitios potenciales restantes. Ambas empresas toman sus decisiones tomando

en cuenta la maximización de la demanda capturada.

En la literatura el RPCP se ha resuelto utilizando métodos exactos y procedi-

mientos heuŕısticos y/o metaheuŕısticos. A continuación, mencionaremos las carac-

teŕısticas principales de cada uno de estos métodos aśı como los documentos en los

que se ha resuelto el RPCP mediante estas metodoloǵıas de solución.

2.2.1 Métodos exactos

Para comenzar, definamos método exacto como un procedimiento que conside-

ra y resuelve un problema de manera óptima, es decir, asegura encontrar la solución

óptima. Existen tres tipos de métodos exactos comunes para resolver este tipo de

problemas: los de ramificación y acotamiento (Branch and Bound), los planos de

corte (en particular Branch and Cut) y la metodoloǵıa de descomposición de Ben-

ders. Todos ellos de alguna manera resuelven relajaciones lineales para encontrar la

solucion óptima. El primero de ellos consiste en hacer una enumeración de manera
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inteligente para que no se tengan que examinar todas las combinaciones de solucio-

nes posibles. En el método de ramificación y corte o más general en el método de

planos cortantes lo que se busca es de alguna manera agregar restricciones linea-

les (llamadas cortes) al modelo matemático general, las cuales restringen porciones

de la región factible del problema relajado y al resolver la relajación lineal a dicho

problema la solución lineal toma valores enteros. Por último, la descomposición de

Benders consiste en resolver dos problemas de manera iterativa: un problema de-

nominado maestro y un problema dual que al ser resuelto se encuentra una cota

superior al problema a resolver que en determinado momento dicha cota coincide

con las funciones objetivo del problema maestro y por ende la solución óptima es

encontrada.

Existen trabajos en los cuales han resuelto el RPCP de manera exacta, por

ejemplo en en Alekseeva et al. (2010) se resuelve el problema utilizando un método

exacto, en donde se obtienen cotas superiores para el problema al resolver una refor-

mulación que resultaba en un programa entero mixto con un número exponencial de

restricciones y variables con las cuales aseguran encontrar el valor óptimo, resuelven

instancias de tamaño pequeño para este algoritmo pues p = r = 5 con 100 nodos de

demanda.

En Roboredo and Pessoa (2013), se desarrolla un método exacto basado en

ramificación y corte. Es importante notar que el algoritmo no está diseñado para re-

solver el modelo bi-nivel, sino a un modelo de un solo nivel con un número polinomial

de variables, pero un número exponencial de restricciones. Además, implementan un

problema de separación, el cual anula muchas de las restricciones, por lo que se ob-

tienen cotas para el problema. Resuelven instancias de hasta 100 clientes con valores

de p = r = 15.

En Alekseeva et al. (2015), se presenta una versión mejorada al método exacto

que se propuso en Alekseeva et al. (2010), dicha mejora fue basada en la utilización

de la reformulación de un solo nivel que se propone en Roboredo and Pessoa (2013).

2.2.2 Métodos heuŕısticos y metaheuŕısticos

Como hemos visto, aunque resolver problemas mediante métodos exactos ase-

gura encontrar el valor óptimo, a veces esto es limitado debido a la alta combinatoria

que esto requiere y solamente son capaces de resolver instancias a lo mucho de tamaño

mediano. Con el fin de aumentar la eficiencia computacional en cuanto a tiempo de

ejecución y además poder resolver instancias que requieran una mayor combinatoria,

los investigadores han optado por implementar métodos heuŕısticos y metaheuŕısti-



Caṕıtulo 2. Revisión de literatura 14

cos que, aunque no aseguran encontrar la solución óptima estos logran obtener una

muy buena solución a bajo costo computacional. A continuación, describimos dichos

métodos. Un método heuŕıstico es un conjunto de técnicas y/o reglas definidas por

el usuario que explota las caracteŕısticas de un problema en cuestión para encontrar

soluciones de buena calidad a bajo costo computacional. Por otro lado, un método

metaheuŕıstico es similar a un método heuŕıstico pero con la única diferencia que en

ellos las reglas de implementación ya se encuentran bien definidas y establecidas por

la comunidad cient́ıfica y estas son adaptadas por el usuario al problema a resolver.

Existe una gran variedad de trabajos que han resuelto el RPCP mediante

estos métodos, por ejemplo, en Bhadury et al. (2003) resuelven la versión continua

del problema con dos algoritmos heuŕısticos, uno tipo greedy y otro de diferenciación

mı́nima, los cuales muestran una rápida convergencia. En Carrizosa et al. (2012), se

presenta una heuŕıstica alternada mejorada; en la cual primero generan una solución

aleatoria del ĺıder y después resuelven el problema del seguidor a optimalidad. Una

vez hecho eso, se obtiene la solución óptima del ĺıder y se presentan mejores resultados

que en Bhadury et al. (2003) para el mismo conjunto de instancias. En Rodŕıguez

et al. (2009), resuelven el mismo problema, pero utilizando un metaheuŕıstico basado

en el enjambre de part́ıculas. Se consideran dos enjambres, uno para las instalaciones

del ĺıder y otro para el seguidor. Se obtienen buenos resultados para un conjunto de

instancias que ellos generaron en el cuadrado unitario.

En Davydov et al. (2014a), utilizan una estructura de vecindario probabiĺıstica

basada en intercambios de instalaciones. Este algoritmo era muy similar al desa-

rrollado en Alekseeva et al. (2010). Para resolver el problema bi-nivel, se define un

problema auxiliar para el seguidor, donde el ĺıder quiere localizar una instalación

adicional. El algoritmo no asegura encontrar el valor óptimo, sin embargo, en mu-

chas de las instancias si se obtiene la solución óptima. En Davydov et al. (2014b),

se utilizan dos metaheuŕısticas que se basan en la modificación del vecindario de

búsqueda: un VNS y otra que ellos llaman búsqueda tabú estocástica, la cual utiliza

el vecindario de intercambio probabiĺıstico que implementó Alekseeva et al. (2010).

En muchos casos, estos algoritmos resuelven en menor tiempo las mismas instancias

que en Davydov et al. (2014a). En Campos-Rodŕıguez et al. (2012), se utiliza un

algoritmo de enjambre de part́ıculas con salto (JPSO, por sus siglas en inglés). Si-

milar al PSO descrito arriba, aqúı también se usan dos enjambres de part́ıculas: uno

para el ĺıder y otro para el seguidor. Sin embargo, una de las principales diferencias

es que las part́ıculas saltan de un enjambre a otro dependiendo del vecindario y de

la mejor posición obtenida para todas las part́ıculas hasta ese momento.

En Biesinger et al. (2014), se presenta un algoritmo evolutivo con una búsque-

da tabú incrustada para optimizar la localización del ĺıder. Se realiza un archivo de

soluciones para detectar soluciones candidatas que ya fueron visitadas y convertirlas
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en soluciones aún no consideradas. Esto evita reevaluaciones innecesarias que consu-

men mucho tiempo, se reduce la convergencia prematura y se aumenta la diversidad

de la población al mismo tiempo. En Biesinger et al. (2015) se propone un algoritmo

genético h́ıbrido con varias mejoras. Se archivaron las soluciones exploradas en es-

tructuras de datos para reducir el número de evaluaciones de soluciones innecesarias

y evitar la convergencia prematura, lo que conduce a una ganancia de eficiencia sig-

nificativa. Otra parte importante del algoritmo es el procedimiento de mejora local

integrado. Investigaron varias formas de combinar la búsqueda local con el registro de

soluciones e identificaron el vecindario reducido para un mejor funcionamiento en la

práctica. Consideraron diferentes métodos de evaluación de soluciones y encontraron

una forma efectiva de combinarlos, lo que llevó al esquema de evaluación multinivel.

Por último, mejoraron los resultados del algoritmo utilizando una búsqueda tabú en

la mejora local.

Se han considerado versiones del RPCP modeladas en redes o grafos, por ejem-

plo, en Benati and Laporte (1994) quienes utilizan una búsqueda tabú para resolver

el problema RPCP y además muestra la eficiencia de su metaheuristica al también

resolver un problema (r|Xp) − medianoide donde se conoce previamente la locali-

zación del ĺıder. En Kress and Pesch (2012a), se utiliza una heuŕıstica y definen el

problema (r|p) − Centroide en red con demandas en los vértices y en las aristas.

En Serra and ReVelle (1994a) se propone un enfoque heuŕıstico para una variante

del RPCP discreto que se basa en la resolución repetida de un problema de captura

máxima (MAXCAP). El MAXCAP es similar al problema del (r|Xp)−medianoide

con la diferencia de que es posible colocar una instalación en una de las ubicaciones

del ĺıder, con el supuesto de que la demanda capturada se comparte por igual entre

los dos competidores. El algoritmo se basa en una búsqueda local con un vecindario

que tiene la estructura dada por intercambios. Las soluciones candidatas se evalúan

resolviendo el MAXCAP por medio de un programa entero o usando la heuŕıstica de

búsqueda local para instancias más grandes. En Kochetov et al. (2013) se propone

una metaheuŕıstica basada en la mejor estrategia de respuesta. Para una solución

dada de un nivel, reformulan el problema resultante como un programa entero lineal

y encuentran la solución óptima mediante un optimizador comercial. El algoritmo

finaliza si alcanzan un equilibrio de Nash o encuentran la solución previamente visi-

tada. Los experimentos computacionales indican que el algoritmo toma un pequeño

número de pasos y obtiene soluciones óptimas o casi óptimas. Para una revisión de

literatura más espećıfica del RPCP se puede consultar en Kress and Pesch (2012b).

Hemos visto que existen ciertas limitaciones para resolver el problema RPCP

mediante un método exacto y también que existe una amplia literatura sobre trabajos

que utilizaron métodos heuŕısticos y metaheuŕısticos para resolver el problema, para

los cuales se obtuvieron buenos resultados e incluso algunos llegaron a encontrar
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la solución óptima. Por lo tanto, es natural pensar que es buena idea implementar

algunos de estos métodos para resolver el problema bajo estudio.

Como se mencionó anteriormente, en la siguiente tabla se muestran los trabajos

descritos en esta revisión de literatura, donde en la primera columna se muestra el

trabajo, después se clasifica el tipo de modelo como en red, continuo o discreto, la

columna tipo indica si el modelo abre (A) o cierra (C) instalaciones seguido de la

información que indica si el modelo aborda la competencia. También se indica el

tipo de asignación si este es proporcional (PR), en base a distancia más corta (DC)

o bien haciendo uso de la lealtad (L), se indica si el modelo fue resuelto usando un

método exacto, una heuŕıstica o una metaheuŕıstica, columnas Ex., Heur., Meta.,

respectivamente. Por último, se indica si las instancias que resuelve cada trabajo son

pequeñas (P), medianas (M) o grandes (G).
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Caṕıtulo 3

Modelación matemática bi-nivel:

Problemas de cierre de

instalaciones competitivas

En este caṕıtulo primero se van a definir los conceptos básicos importantes

sobre programación bi-nivel. Después, se definirán los problemas de cierre de ins-

talaciones considerados en esta tesis, estos son, el modelo sin considerar lealtad de

los clientes y después el modelo con lealtad de los clientes de manera similar que en

Garćıa-Vélez (2019).

3.1 Programación Bi-nivel

En ocasiones, durante el proceso de optimización, los tomadores de decisiones

se encuentran con decisiones interrelacionadas con una jerarqúıa. Aún más, algunas

de estas decisiones no están en sus manos, es decir, existe una jerarqúıa de mando

en la toma de decisiones, lo cual conduce a que la decisión adoptada por cada uno de

los tomadores de decisiones afecta directamente la decisión de los otros tomadores de

decisiones. Esto nos lleva a identificar que las decisiones se toman en diferentes niveles

dentro de esta jerarqúıa. Una manera de abordar tales jerarqúıas es concentrarse en

un nivel, pero incluyendo el comportamiento de los otros niveles como suposiciones.

A esto se le conoce como programación multi-jerárquica o simplemente programación

multi-nivel definida formalmente en Candler and Norton (1977).

Un caso particular de la programación multi-nivel es cuando se consideran solo

dos tomadores de decisiones que van a tomar sus decisiones de manera jerarquiza-

da, a dicha área de investigación se le conoce como programación en dos niveles o

18
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programación bi-nivel.

De manera general, un problema de programación bi-nivel puede abordarse

desde dos perspectivas: la teoŕıa de juegos y la programación matemática. Desde el

punto de vista de la teoŕıa de juegos, hay dos tomadores de decisiones en competencia

asociados con los problemas de nivel superior e inferior (en Stackelberg et al. (1952)

se les llama ĺıder y seguidor, respectivamente). En ese juego secuencial jerarquizado,

primero el ĺıder establece su estrategia, luego el seguidor reacciona racionalmente

eligiendo su mejor estrategia teniendo un conocimiento completo de la decisión del

ĺıder. Además, se asume que se da información perfecta ya que el ĺıder decidirá

primero su estrategia y, después de eso, el seguidor decidirá su propia estrategia.

Desde el punto de vista de la programación matemática, un problema de pro-

gramación bi-nivel consiste en un problema de programación matemática en el que

las variables se pueden dividir en dos subconjuntos. El problema principal es que uno

de los subconjuntos de variables debe estar determinado por la solución óptima de

otro problema de programación matemática; es decir, un problema de programación

bi-nivel es un problema de programación matemática donde una de sus restricciones

es otro problema de optimización. A continuación, se muestra la formulación general

presentada en Bard (2013).

Suponga que un primer tomador de decisiones, el del nivel superior denominado

ĺıder tiene control sobre el vector x ∈ X ⊆ Rn y que un segundo tomador de

decisiones denominado seguidor tiene control sobre el vector y ∈ Y ⊆ Rm. El ĺıder

toma primero una decisión y selecciona una x en un intento de minimizar F (x, y(x)),

sujeto quizás a algunas restricciones adicionales. La notación y(x) hace referencia

al hecho de que el problema del ĺıder está impĺıcito en las variables del seguidor

(por simplicidad se denotará a esta como y)). Esto se puede traducir de la siguiente

manera: el seguidor observa las acciones del ĺıder x y reacciona seleccionando una y

para minimizar su función objetivo f(x, y), sujeto a un conjunto de restricciones en

las variables y para el valor particular de x elegido por el ĺıder. Entonces podemos

definir el siguiente modelo matemático:

mı́n
x∈X

F (x, y) (3.1)

sujeto a: G(x, y) ≤ 0 (3.2)

mı́n
y∈Y

f(x, y) (3.3)

sujeto a: g(x, y) ≤ 0 (3.4)

donde F, f : Rn × Rm → Rl, G : Rn × Rm → Rp, y g : Rn × Rm → Rq.
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Las restricciones (3.1)-(3.3) definen el problema del ĺıder, donde (3.1) es la

función objetivo del ĺıder quien busca minimizar la función F (x, y), sujeto a las

restricciones (3.2)-(3.3). Note que (3.3) denota otro problema de programación ma-

temática llamado el problema del seguidor, el cual está definido por las restricciones

(3.3)-(3.4), donde (3.3) busca minimizar la función f(x, y) considerando las restric-

ciones (3.4).

No está de más mencionar que el modelo presentado anteriormente es el caso

más simple de un problema bi-nivel donde el problema del ĺıder es un problema

lineal y el problema del seguidor también. Este caso se conoce como el problema

de programación bi-nivel lineal (BLPP, por sus siglas en inglés). En Bard (2013) se

discute que este problema pertenece a la clase de complejidad NP-duro.

Para profundizar sobre este tipo de problemas, hay que tener en cuenta las

siguientes definiciones importantes:

1. Conjunto de restricciones del problema de programación bi-nivel.

Ω = {(x, y) | G (x, y) ≤ 0, g (x, y) ≤ 0}

2. Conjunto de soluciones factibles del seguidor para cada x ∈ X.

Ω (x) = {y ∈ Y | g (x, y) ≤ 0}

3. Conjunto de reacción racional del seguidor para cada x ∈ Ω (x).

Ψ (x) = {y ∈ Y | y resuelve : mı́n{f (x, y) ≤ 0 | y ∈ Ω(x)}}

4. Región inducible.

IR = {(x, y) | (x, y) ∈ Ω, y ∈ Ψ(x)}

Este último conjunto, denominado región inducible, es la región factible de

un problema de programación bi-nivel. Es decir, en él se encuentran las soluciones

factibles bi-nivel, que muchas veces puede llegar a ser no convexo o incluso vaćıo.

Además, tome en cuenta que en Ψ (x), el ĺıder no puede sacar provecho sobre la

decisión del seguidor para su propio beneficio, ya que este último tiene un compor-

tamiento racional y toma una decisión conveniente para su propio beneficio. Por lo

tanto, el ĺıder no puede saber el verdadero valor de su función objetivo hasta conocer

la respuesta del seguidor. Es aqúı donde surge la gran incógnita: ¿Qué pasaŕıa si para

una decisión x del ĺıder existen múltiples soluciones y en Ψ (x), es decir, que pasa
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con la función objetivo del ĺıder en caso de que el seguidor tenga múltiples soluciones

óptimas?

Es evidente que para todas esas soluciones (x, y) ∈ IR la función objetivo del

seguidor toma el mismo valor, sin embargo, no es aśı para el ĺıder. De ah́ı se derivan

los dos enfoques de solución para problemas de programación bi-nivel: el enfoque

optimista y el pesimista.

En el enfoque optimista, se asume que el ĺıder tiene cierta influencia en la

respuesta del seguidor, al hacer que este seleccione aquella solución y ∈ Ψ(x) que

sea mejor para el ĺıder. Esto se puede apreciar mejor si asumimos lo siguiente:

π(y) := mı́n
x
{F (x, y) | y ∈ Ψ(x)} (3.5)

Note que la expresión (3.5) denota la función objetivo del ĺıder mı́nima dado

una solución x en donde se tienen múltiples soluciones óptimas para el seguidor. En

ese sentido se puede definir el siguiente problema bi-nivel optimista:

mı́n
y
{π(y) | G(x, y) ≤ 0}

Aśı vemos cómo esta enfoque optimista no parece tener ningún problema, a

excepción en los casos donde exista la no cooperación, es decir donde el seguidor

no actúa a favor del ĺıder. Esto se conoce como el enfoque pesimista el cual busca

perjudicar al ĺıder. De manera análoga al caso optimista esto se puede ver de la

siguiente forma:

β(y) := máx
x
{F (x, y) | y ∈ Ψ(x)} (3.6)

Aśı, el problema pesimista se reduce a:

mı́n
y
{β(y) | G(x, y) ≤ 0}

3.2 Formulación Matemática

A continuación, abordaremos la situación bajo estudio que se definió en Garćıa-

Vélez (2019). Consideramos el problema de una empresa que tiene como objetivo
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reducir el número de instalaciones que tiene en un mercado determinado, minimi-

zando la participación de mercado que se cede a su(s) competidor(es). Esta empresa

interactúa jerárquicamente en el mercado con otra empresa, a la cual se refiere como

un seguidor. La empresa ha decidido cerrar un número p de instalaciones y, para

minimizar la pérdida de participación de mercado, debe tener en cuenta la reacción

potencial de su competidor, quien pretende cerrar r instalaciones. Este problema

está relacionado con el que enfrentan dos competidores que planean abrir una serie

de instalaciones con el objetivo de capturar la participación máxima de mercado, que

a menudo se conoce como el problema (r|p)-Centroide. Debido a esta similitud, nos

referimos a nuestro problema de cierre de instalaciones jerárquicas como el problema

(r|p)-Centroide negativo, denotado por (r|p)-Centroide.

En la formulación matemática del problema (r|p)-Centroide, se supone que los
clientes son sensibles a la distancia, en el sentido de que si sus instalaciones actuales

se cierran, se reasignarán a la instalación más cercana que permanece abierta. Sin

embargo, es fácil encontrar ejemplos en los que los clientes permanezcan leales a

su proveedor actual siempre que su instalación más cercana esté a su alcance. Esta

situación se modela en términos de un radio de lealtad. La idea es que un cliente

estará dispuesto a mantener su costumbre de satisfacer su demanda con cierta em-

presa siempre que la instalación abierta más cercana no esté más lejos que cierta

distancia admisible (radio de lealtad). Esto ocurre independientemente del hecho de

que haya instalaciones de un competidor dentro del mismo radio o no. Estas dos

estrategias de asignación de clientes se tratan en las siguientes dos secciones 3.2.1 y

3.2.2, respectivamente.

3.2.1 El problema (r|p)−Centroide

Considere un mercado competitivo que es dominado por dos empresas y están

localizadas en un sistema discreto. La empresa con mayor poder adquisitivo, el ĺıder,

tiene una colección de instalaciones representadas con el conjunto IL. Aśı mismo,

la empresa seguidora tiene un conjunto IF de instalaciones localizadas en diferentes

puntos. El conjunto de todas las instalaciones en el mercado está representado por

I = IL∪IF . El conjunto de nodos consumidores o clientes viene dado por el conjunto

J . El ĺıder y el seguidor quieren cerrar p y r instalaciones, respectivamente, mien-

tras mantienen tanto como sea posible su participación de mercado. Las variables

de decisión y otros parámetros del modelo se introducen en las siguientes ĺıneas:

PARÁMETROS:
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bj: Demanda del cliente j ∈ J ;

dij: Distancia entre el cliente j ∈ J y la instalación i ∈ I;

VARIABLES DE DECISIÓN:

xL
i : Variable binaria que toma el valor de 0 si la instalación del ĺıder i ∈ IL se cierra,

y 1 en caso contrario;

xF
i : Variable binaria que toma el valor de 0 si la instalación del seguidor i ∈ IF se

cierra, y 1 en caso contrario;

yj: Variable binaria que toma el valor de 0 si el cliente j ∈ J es atendido por el

ĺıder, y 1 si es atendido por el seguidor.

Con la ayuda de algunas limitaciones en la asignación de clientes, el problema

de cierre de instalaciones competitivas se puede formular como un problema de

programación bi-nivel de la siguiente manera:

máx
xL

∑

j∈J
bj(1− yj) (3.7)

s.t.
∑

i∈IL

(
1− xi

L
)
= p (3.8)

xi
L ∈ {0, 1} ∀i ∈ IL (3.9)

donde xF y yj resuelven

máx
∑

j∈J
bjyj (3.10)

s.t.
∑

i∈IF

(
1− xi

F
)
= r (3.11)

yj ≤
∑

i∈Ij(xL)

xi
F ∀j ∈ J (3.12)

xF
i , yj ∈ {0, 1}, ∀i ∈ IF ,∀j ∈ J (3.13)

Donde Ij(x
L) = {i ∈ IF : dij ≤ mink∈IL|xL

k=1dkj} representa el conjunto de todas

las instalaciones del seguidor que están más cerca del nodo de demanda j que la

instalación abierta más cercana del ĺıder, para todo j ∈ J .
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La función objetivo del ĺıder (3.7) tiene como objetivo maximizar la demanda

total retenida después de que ambas empresas hayan tomado sus decisiones de cierre.

La restricción (3.8) indica que solo se cerrarán p instalaciones del ĺıder. En el nivel

inferior, el objetivo (3.10) del seguidor también es maximizar la demanda total cap-

turada (o retenida). La restricción (3.11) indica el número de instalaciones a cerrar.

Las restricciones (3.12) garantizan que los clientes serán asignados a la instalación

más cercana. Finalmente, las restricciones (3.9) y (3.13) son las restricciones bina-

rias estándar. Las ecuaciones (3.7)-(3.13) brindan una formulación de programación

bi-nivel binaria para el problema (r|p)−Centroide.

3.2.2 El problema (r|p)L−Centroide

Con el fin de considerar un modelo más realista, se consideran que los clientes

muestran cierto nivel de lealtad a su proveedor actual. Se introduce el término leal-

tad espacial para referirnos al tipo de lealtad a la marca que no se relaciona con un

producto espećıfico sino con la cadena o franquicia de un proveedor en particular,

por ejemplo, los servicios bancarios, los restaurantes de comida rápida y la industria

de la moda en las calles. La lealtad a una marca se ha explorado ampliamente en la

mercadotecnia y en las ciencias del comportamiento (ver, por ejemplo, Tam et al.,

2009; Nezakati et al., 2011; Rehman et al., 2012; Swoboda et al., 2013; Venter de

Villiers et al., 2018, para referencias que abordan factores de localización). Sin em-

bargo, no parece haber sido abordado en profundidad y/o incluido en el análisis de

localización.

La existencia de lealtad espacial implica que los clientes continuarán asignados

con su proveedor habitual, independientemente de la localización del competidor más

cercano, a menos que la instalación más cercana esté más lejos que cierta distancia

admisible, nos referimos a esta distancia como el radio de lealtad del cliente i ∈ J .

En términos prácticos, nuestro enfoque intenta modelar el comportamiento de un

cliente que está dispuesto a caminar una distancia adicional para llegar al restaurante

más cercano de su franquicia de comida rápida favorita, independientemente del

hecho de que haya una instalación de la competencia abierta más cercana a su lugar

de trabajo. Esta idea se resume en la Figura 3.1. Del lado izquierdo muestra la

situación de un cliente leal que, aunque se ha cerrado la instalación más cercana de

su proveedor preferido (cuadro blanco), permanece leal a la misma empresa (cuadro

oscuro) a pesar de que existe una instalación de la competencia (cuadro oscuro)

no obstante, hay instalaciones de un competidor (estrella oscura) más cerca a él.

Alternativamente, en el lado derecho de la figura se muestra a un cliente no leal al

cual no le importará cambiar de proveedor cuando se cierre su instalación preferida.
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Por simplicidad, y sin ninguna pérdida de generalidad, asumimos que el radio de

lealtad para todos los clientes en el mismo nodo de demanda es idéntico.

j

(a) Elección de proveedor con lealtad.

j

(b) Elección de proveedor sin lealtad.

Figura 3.1: Elección del proveedor con y sin lealtad.

Para el modelo matemático correspondiente al problema (r|p)L- Centroide con-

sidere los mismos parámetros y variables de decisión que fueron utilizados para mo-

delar el problema (r|p)-Centroide ((3.7) a (3.13)).

PARÁMETROS:

ρj: Radio de lealtad de los clientes en el nodo de demanda j ∈ J ;

CONJUNTOS:

If (j): Lista ordenada de las instalaciones de la empresa f localizadas dentro del

radio de lealtad del cliente j ∈ J , donde If (j) =
{
i ∈ If : dij ≤ ρj

}
, para

f ∈ {L, F}. Los elementos del conjunto If (j), satisfacen dIf (j)k−1,j
≤ dIf (j)k,j

para todo k = 2, . . . ,
∣∣If (j)

∣∣;

I(j): Lista ordenada de todas las instalaciones localizadas dentro del radio de lealtad
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del cliente j ∈ J , donde1.

I(j) =

{
IL(j)|IF (j), i∗(j) ∈ IL

IF (j)|IL(j), i∗(j) ∈ IF
,

con i∗(j) = argmini∈I{dij}.

I(j): Lista ordenada de todas las instalaciones localizadas fuera del radio de lealtad

de un cliente, donde I (j) =
{
i ∈ If : dij > ρj

}
y que satisfacen dIk−1,j

≤ dIk,j
para k = 2, . . . ,

∣∣I(j)
∣∣, para todo j ∈ J ;

Ĩf (j): Lista de las instalaciones de la empresa f ordenadas de acuerdo a su distancia

al nodo de demanda j, donde Ĩf (j) = If (j)∪
(
I (j) ∩ If

)
, ∀j ∈ J y f ∈ {L, F};

O(j): Lista de todas las instalaciones ordenadas según la lealtad y distancia del

cliente j, donde O(j) =
{
I(j)|I(j)

}
.

VARIABLES DE DECISIÓN:

zij: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente j ∈ J es atendido por la instalación

i ∈ I, y 0 en caso contrario;

FUNCIÓN AUXILIAR:

PO (Sk): Función inyectiva que devuelve la posición en la lista ordenada O (j) del

k-ésimo elemento del conjunto S, donde PO (Sk) = h⇔ Oh = Sk.

Como en el caso de la sección anterior, el problema (r|p)-Centroide con lealtad

de los clientes se puede formular como un problema de programación bi-nivel con la

ayuda de un conjunto de restricciones válidas. Esta formulación se presenta en las

siguientes ĺıneas:

máx
xL

∑

j∈J
bj (1− yj) (3.14)

s.t.
∑

i∈IL

(
1− xL

i

)
= p (3.15)

1A lo largo de este documento usamos la notación a|b para representar la concatenación de los

vectores a y b.



Caṕıtulo 3. Modelación matemática bi-nivel 27

xL
i ∈ {0, 1} , ∀i ∈ IL (3.16)

donde xF , y y z son soluciones de

máx
∑

j∈J
bjyj (3.17)

s.t.
∑

i∈IF

(
1− xF

i

)
= r (3.18)

∑

i∈I
zij = 1 ∀j ∈ J (3.19)

zij ≤ xL
i ∀i ∈ IL, ∀j ∈ J (3.20)

zij ≤ xF
i ∀i ∈ IF ,∀j ∈ J (3.21)

∑

i∈IL
zij ≤ 1− yj ∀j ∈ J (3.22)

xL
ĨL(j)k

+

|O(j)|∑

ℓ=PO(ĨL(j)k)+1

zO(j)ℓj
≤ 1 ∀k = 1, . . . ,

∣∣∣ĨL (j)
∣∣∣ , j ∈ J, (3.23)

xF
ĨF (j)k

+

|O(j)|∑

ℓ=PO(ĨF (j)k)+1

zO(j)ℓj
≤ 1 ∀k = 1, . . . ,

∣∣∣ĨF (j)
∣∣∣ , j ∈ J, (3.24)

xF
i ∈ {0, 1} ∀i ∈ IF (3.25)

yj ∈ {0, 1} ∀j ∈ J (3.26)

zij ∈ {0, 1} ∀i ∈ I, j ∈ J (3.27)

Las ecuaciones (3.14)-(3.18), (3.25) y (3.26) tienen la misma interpretación que

en la Sección (3.2.1). Las restricciones (3.19) garantizan que cada nodo de demanda

sea atendido por una y solo una instalación. Las restricciones (3.20) y (3.21) imponen

que un nodo de demanda solo puede ser atendido desde instalaciones que permanecen

abiertas, ya sea del ĺıder o del seguidor; las restricciones (3.22) asocian las variables

de asignación z y y, lo que obliga a yj a tomar el valor 1 siempre que el seguidor

atienda el nodo de demanda j. Los dos conjuntos de restricciones en (3.23) y (3.24)

aseguran que no se asignará un nodo de demanda al seguidor mientras haya una

instalación del ĺıder abierta dentro de su radio de lealtad y viceversa. Finalmente,

las expresiones en (3.27) son restricciones binarias estándar. Las ecuaciones (3.14)-

(3.27) proporcionan una formulación de programación bi-nivel binaria al problema

(r|p)L−Centroide.

Para una solución particular del ĺıder, este problema pueden tener múltiples

soluciones óptimas para el seguidor. Si esto ocurre, vamos a adoptar el enfoque op-

timista para nuestro problema. En nuestro contexto particular, es común considerar
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una cooperación entre las empresas que brindar el servicio a los clientes. Esto se

puede entender, por ejemplo, si existe un oligopolio de solo dos empresas (es decir,

un duopolio) en el cual se considera que ambas hacen un sistema de coalición para

emplear prácticas comerciales, por ejemplo inflar los precios en el mercado, restringir

la producción, entre otros.

3.2.3 El problema (r|p)P−Centroide

Es natural pensar que la lealtad de un cliente a una empresa se puede represen-

tar haciendo el uso de preferencias de los clientes. En la literatura podemos encontrar

trabajos de programación bi-nivel que han abordado problemáticas que involucran

modelos de localización de instalaciones considerando preferencias de los clientes,

por ejemplo, en Camacho-Vallejo et al. (2014a), Camacho-Vallejo et al. (2014b),

Dı́az et al. (2017), Casas-Ramı́rez et al. (2018), Calvete et al. (2020) por mencionar

algunos, quienes para cada cliente dan una lista ordenada de instalaciones de su

preferencia para ser atendidos.

En nuestro caso podemos pensar en un ordenamiento asignando un valor de

preferencia P j
i ∈ {1, . . . , |I|} para cada cliente j ∈ J hacia cada una de las insta-

laciones i ∈ I. A la primera, con respecto al ordenamiento de lealtad, se le asigna

el valor mayor, es decir |I|, a la siguiente en el ordenamiento el valor |I| − 1, y aśı

sucesivamente. Tome en cuenta que el ordenamiento que usamos sigue siendo con

respecto al radio de lealtad y la instalación a la que está asignado ese cliente.

Ejemplo: Considere una instancia en la cual |IL| = |IF | = 3, es decir: |I| =
|IL| + |IF | = 6 y se cuenta con 8 clientes |J | = 8, si los conjuntos ordenados de

lealtad son los siguientes:

O(1) = {1, 3, 4, 2, 6, 5}

O(2) = {1, 2, 5, 6, 3, 4}

O(3) = {2, 5, 1, 3, 4, 6}

O(4) = {6, 5, 3, 1, 4, 2}

O(5) = {4, 3, 2, 6, 1, 5}

O(6) = {3, 1, 6, 4, 2, 5}

O(7) = {5, 4, 2, 6, 1, 3}
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O(8) = {6, 1, 2, 4, 3, 5}

Podemos definir una matriz de preferencias pij como sigue:

pij =




1 2 3 4 5 6 7 8

1 6 6 4 3 2 5 2 5

2 3 5 6 1 4 2 4 4

3 5 2 3 4 5 6 1 2

4 4 1 2 2 6 3 5 3

5 1 4 5 5 1 1 6 1

6 2 3 1 6 3 4 3 6




Tomando en cuenta los mismos parámetros, conjuntos y variables de decisión

de la subsección anterior donde se definió el problema (r|p)L−Centroide, podemos

definir el siguiente problema equivalente haciendo uso de las preferencias previamente

definidas:

máx
xL

∑

j∈J
bj (1− yj) (3.28)

Sujeto a:
∑

i∈IL

(
1− xL

i

)
= p (3.29)

xL
i ∈ {0, 1} , ∀i ∈ IL (3.30)

donde xF y y son soluciones de

máx
∑

j∈J
bjyj (3.31)

Sujeto a:
∑

i∈IF

(
1− xF

i

)
= r (3.32)

yj ≥ xF
i −

∑

k∈{IL:PO(ILk )<PO(IFi )}
xL
k ∀i ∈ IF ,∀j ∈ J (3.33)

1− yj ≥ xL
i −

∑

k∈{IF :PO(IFk )<PO(ILi )}
xF
k ∀i ∈ IL, ∀j ∈ J (3.34)

xF
i ∈ {0, 1} ∀i ∈ IF (3.35)

yj ∈ {0, 1} ∀j ∈ J (3.36)

Las ecuaciones (3.28)-(3.30), (3.31), (3.32), (3.35) y (3.36) tienen la misma in-

terpretación que en la Sección (3.2.1). Los dos conjuntos de restricciones en (3.33)

y (3.34) aseguran que no se asignará un nodo de demanda al seguidor mientras ha-

ya una instalación del ĺıder abierta dentro de su radio de lealtad y viceversa, pero
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considerando la preferencia del cliente j ∈ J . Las ecuaciones (3.28)-(3.36) propor-

cionan una formulación de programación bi-nivel binaria equivalente al problema

(r|p)L−Centroide al cual denominaremos (r|p)P−Centroide.

Podemos observar que el modelo matemático considerando lealtad es muy di-

ferente al modelo matemático considerando preferencias de los clientes, de entrada

vemos que en el primer modelo se cuenta con las restricciones (3.19)-(3.24) y (3.27)

las cuales involucran a la variable de asignación zij mismas que no se tienen en la

formulación con preferencias. Es importante notar que la situación que estamos mo-

delando tiene relación con la teoŕıa de juegos o bien los juegos de Stackelberg y que

este se considera como un juego de suma cero ya que la demanda total que está en

el mercado se asigna completamente al ĺıder o al seguidor al momento de resolver

el problema, es decir, si sumamos las funciones objetivos de ambos tomadores de

decisiones resulta ser la demanda total de los clientes en el mercado, por ende no

es de vital importancia conocer a cual instalación i ∈ I esta asignado un cliente

j ∈ J . Dando aśı lugar a una formulación más compacta (sin variables de asignación

zij) que ayuda a tener un mejor rendimiento a la hora de resolver las instancias

de prueba. Tome en cuenta que ambas formulaciones son completamente diferentes

pero equivalentes a la vez, pues las restricciones (3.33)-(3.34) nos ayudan a no vio-

lar el criterio asignación con “lealtad” de los clientes a la hora de la resignación a

las instalaciones. Además, si por alguna razón los tomadores de decisiones tienen la

necesidad de saber cuáles clientes están asignados a las instalaciones abiertas, tome

en cuenta que con un breve post-procesamiento una vez teniendo las soluciones ópti-

mas xL
i , x

F
i del modelo con preferencias y generando los conjuntos ordenados O(j)

se puede conocer a cuál instalación se reasignaron los clientes.
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Métodos exactos

Los métodos exactos son algoritmos que se utilizan para encontrar la solución

óptima de un problema de optimización, es decir, la solución que maximiza o mini-

miza una función objetivo sujeta a un conjunto de restricciones. La principal ventaja

estos métodos es que garantizan la obtención de la solución óptima del problema.

Sin embargo, su principal desventaja es que pueden requerir un tiempo de ejecución

costoso para resolver problemas de gran escala, cosa que no pasa en el problema

definido en esta tesis pues no es habitual que una empresa cierre sus instalaciones de

un d́ıa para otro. Debido a esto, es natural pensar en resolver el problema con alguno

de estos métodos, por lo que en esta sección se dará un panorama general sobre los

métodos exactos más utilizados en programación bi-nivel y además se describirá un

método de enumeración impĺıcita basado en ramificación y corte que se utilizó para

resolver el problema bi-nivel (r|p)L-Centroide aśı como un algoritmo novedoso pro-

puesto por Fischetti et al. (2017) para resolver problemas de programación bi-nivel

enteros mixtos.

4.1 Métodos exactos en programación bi-nivel

Para resolver problemas de programación bi-nivel de forma exacta existen va-

rias técnicas, por mencionar algunas muy conocidas están la de enumeración exhaus-

tiva (también enumeración completa) la cual consiste en enumerar todas las solucio-

nes posibles del ĺıder y para cada una de ellas se enumeran las soluciones del seguidor

(o bien se resuelve a optimalidad este nivel con un optimizador comercial) y al final

seleccionar la mejor solución bi-nivel según la postura de los tomadores de decisiones,

que por lo regular optan por un comportamiento optimista. Sin embargo, debido a

la naturaleza exponencial de este enfoque, solo se puede utilizar en instancias pe-

queñas dependiendo la naturaleza del problema, algunos autores que han utilizado

31
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este enfoque de solución en programación bi-nivel son Dempe and Zemkoho (2011),

Chen et al. (2018).

Por otro lado, existen los métodos de descomposición como la descomposición

de Benders la cual utiliza la formulación dual del problema bi-nivel llamado problema

maestro y lo resuelve de manera iterativa utilizando una técnica de ramificación y

corte. En cada iteración, se resuelve un problema denominado subproblema que al

resolver obtenemos una cota inferior y por ende un corte que elimina las soluciones no

óptimas, este corte se agrega en la siguiente iteración al problema maestro previo y

continua el proceso hasta que la solución del problema maestro coincida con la cota,

pues se habrá encontrado la solución óptima. Es importante mencionar que si algún

problema (maestro o subproblema) es no convexo la descomposición de Benders se

convierte en una heuŕıstica la cual no asegura encontrar la solución óptima, para

tener un panorama más claro de la descomposición de Benders en programación

bi-nivel favor de leer Benders (1962), Yuan et al. (2016), Tamura and Nakayama

(2018), Shahsavari and Kuhn (2017) y Bard (2013).

Se sabe que en la literatura existen dos técnicas muy utilizadas para resolver

problemas combinatorios la ramificación y acotamiento, aśı como la de ramificación

y corte. Estas técnicas son similares en el sentido de que construyen un árbol de

búsqueda expĺıcito o impĺıcito, en el que cada nodo representa una solución parcial

del problema sin embargo hay una gran diferencia entre ellas por ejemplo en la

primera después de cada ramificación, se calcula una cota inferior de la solución en

cada subárbol (también llamado nodo) y se elimina aquellos nodos que ya se sabe

que no contienen la solución óptima, este proceso se repite hasta que se encuentra la

solución óptima o se agotan todas las posibilidades. Por otro lado, en la ramificación

y corte, se toma una decisión en cada nodo y se ramifica el árbol en todas las

posibles opciones, pero después de cada ramificación, se realiza una verificación de

factibilidad para determinar si la solución parcial puede ser mejorada, si se encuentra

que la solución parcial no puede ser mejorada, se elimina el nodo correspondiente y

se continúa la búsqueda en otro nodo. Estas técnicas son de carácter general y se han

adaptado a las necesidades de cada problema a resolver, para tener un panorama

general se recomienda leer Bard (2013) además de los siguientes documentos que

utilizan dichas técnicas con programación bi-nivel Bard and Moore (1992), Garfinkel

and Zhao (2008), Ahmed et al. (2018), entre otros.
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4.1.1 Un algoritmo de enumeración impĺıcita de

búsqueda en profundidad para el (r|p)L-Centroide

Como vimos en la sección anterior, es natural pensar resolver un problema de

forma exacta, por lo que durante mis estudios de maestŕıa se desarrolló y adapto

a las necesidades del problema (r|p)L-Centroide un algoritmo similar a Bard and

Moore (1992) pero tomando en cuenta que hay una gran diferencia en consideraciones

importantes como el número de instalaciones a cerrar y la regla de corte.

Para resolver nuestro problema (r|p)L−Centroide, consideramos el algoritmo

propuesto en Bard and Moore (1992). Ese algoritmo fue propuesto para resolver

problemas de programación bi-nivel binarios, por lo que nosotros proponemos una

versión adaptada de dicho algoritmo, pero considerando las caracteŕısticas de nuestro

problema.

La idea es enumerar los nodos de un árbol binario asociado al problema del

ĺıder pero teniendo en cuenta la reacción óptima del seguidor. Es decir, el algorit-

mo encuentra la mejor decisión del ĺıder entre las soluciones factibles de la región

inducible IR.

Para iniciar el algoritmo, se busca tener una buena solución del ĺıder. Esto se
logra resolviendo de manera iterativa el siguiente problema auxiliar de un solo nivel:

Q (α) : máx




∑

j∈J
bjyj :

∑

j∈J
bj (1− yj) ≥ α, (3.15), (3.16), y (3.18)-(3.27)



 (4.1)

Es fácil ver que solamente agregamos las restricciones del ĺıder al problema

del segundo nivel. Además, la función objetivo del ĺıder pasa a ser la restricción∑

j∈J
bj (1− yj) ≥ α, la cual busca establecer una cota inferior para la función objetivo

del ĺıder, donde α es un parámetro del modelo que se va determinando conforme

avanza el algoritmo.

Antes de describir nuestro algoritmo de solución, necesitamos definir algunos

conjuntos y parámetros necesarios para su desarrollo. Además, para mejorar la lec-

tura del mismo, denote una solución del problema bi-nivel como un punto de la

forma XY Z =
{
xL, xF , y, z

}
y la función objetivo del ĺıder definida como en (3.14)

será denotada por F =
∑

j∈J
bj(1 − yj). Se requiere alguna notación adicional para

describir el algoritmo:
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PARÁMETROS:

Pk: El camino explorado en la iteación k;

F : Cota inferior asociada al valor de la función objetivo del ĺıder. Definida como

F = máx[F : XY Z ∈ IRk].

NOTACIÓN PARA EL ALGORITMO:

R: Conjunto de radios de lealtad de los clientes, R = {ρj, j = 1, . . . , |J |}

B: Conjunto de demandas de los clientes B = {bj, j = 1, . . . , |J |}

Wk: Conjunto de ı́ndices de las variables exploradas durante la k-ésima iteración;

S+
k : Conjunto de ı́ndices de las instalaciones, exploradas durante la k-ésima ite-

ración, que permanecen abiertas después de esa iteración en particular, con

S+
k =

{
i : i ∈ Wk ∧ xL

i = 1
}
;

S−
k : Conjunto de ı́ndices de las instalaciones, exploradas durante la k-ésima itera-

ción, que se cerraron durante esa iteración en particular,

con S−
k =

{
i : i ∈ Wk ∧ xL

i = 0
}
;

S0
k : Conjunto de ı́ndices de instalaciones no exploradas durante la k-ésima iteración;

con S0
1 = {i : i ∈ Wk};

IRk: Conjunto de puntos en la región inducible explorada durante la k-ésima ite-

ración.

Es importante mencionar que solamente se va a ramificar en las variables de

decisión del ĺıder, esto es, xL. Note que el algoritmo está diseñado para mejorar la

decisión del ĺıder pero considerando la reacción óptima del seguidor, esto es, xF .

Además, dado que la asignación de las variables z y y se hace basada en la lealtad

prestablecida de los clientes hacia las instalaciones, estas variables toman menos

importancia en el diseño del algoritmo. Al inicio del algoritmo se inicializan los

parámetros de la siguiente manera: α = −∞ y F = −∞.

El algoritmo propuesto queda como sigue:

Inicialización. Haga k := 0, S+
k := ∅, S−

k := ∅, S0
k := {1, . . . , |IL|}, α := −∞

y F := −∞. Esto crea el nodo ráız del árbol de búsqueda.
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Paso 1. Iteración general. Haga xL
i = 0 para i ∈ S−

k y xL
i = 1 para i ∈ S+

k . Con el

valor actual de α, intente encontrar una solución factible al problema auxiliar

Q (α). Si se encuentra solución, haga k := k + 1, guarde la solución XY Zk y

vaya al paso 3; en caso contrario, corte el nodo actual y vaya al paso 6.

Paso 2. Acotamiento. Haga xL = (xL
i )

k, ∀i ∈ IL y resuelva el problema del nivel

inferior L
(
XY Zk

)
dado por las restricciones (3.17)− (3.27) para obtener una

solución X̂Y Z
k
=

(
(xL)k, (x̂F )k, (ŷ), (ẑ)k

)
∈ IR. Calcule F (X̂Y Z

k
) y haga

F := máx[F , F (X̂Y Z
k
)]. Si F (X̂Y Z

k
) = F (X̂Y Z

k−1
) vaya al paso 6.

Paso 3. Haga I = {i ∈ S0
k−1 : (xL

i )
k = 0}. Si I = ∅, haga S+

k := S+
k−1, S

−
k := S−

k−1,

S0
k := S0

k−1, Pk := Pk−1 y vaya al paso 5; en caso contrario, vaya al paso 4.

Paso 4. Ramificación. Crear |I| nuevos nodos como sigue: agregue i ∈ I al camino

Pk−1 en orden ascendente, uno por uno, para obtener nuevos nodos y el camino

actualizado Pk; haga S+
k := S+

k−1, S
0
k := S0

k−1\I y S−
k := S−

k−1 ∪ I.

Paso 5. Haga α := F + 1. Regrese al paso 1.

Paso 6. Retroceder. Si no existen nodos sin explorar, vaya al paso 7; en caso contrario,

retroceda desde el nodo actual (esto es, al nodo sin explorar agregado más

recientemente). Defina la variable correspondiente como i′, ramifique sobre su

complemento al hacer (xL
i′)

k = 1. Actualice los conjuntos S+
k , S

−
k , S

0
k , y Pk de

manera apropiada. Regrese al paso 1.

Paso 7. Terminación. Si F = −∞, entonces no hay solución factible para el proble-

ma bi-nivel definido por (3.14) − (3.27); en caso contrario, considere el punto

factible asociado con F como una solución óptima.

A continuación se muestran los Pseudocódigos 1-3 en los cuales se presen-

tan el acotamiento, la ramificación y el retroceso del algoritmo propuesto. En el

Pseudocódigo 4, se detalla el algoritmo de enumeración impĺıcita de búsqueda en

profundidad, además a manera de ilustrar en la Figura 4.1.2 se muestra el diagrama

de flujo del mismo.
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Algoritmo 1 ACOTAMIENTO

1: procedure Acotamiento(XY Zk, xL, IL)

2: Hacer xL = (xL
i )

k,∀i ∈ IL

3: X̂Y Z
k
=

(
(xL)k, (x̂F )k, (ŷ), (ẑ)k

)
∈ IR← ResolverNivelInferior(xL)

4: F (X̂Y Z
k
)← Evaluar(X̂Y Z

k
)

5: F ← máx[F , F (X̂Y Z
k
)]

6: Return X̂Y Z
k
, F (X̂Y Z

k
), F

7: end procedure

Algoritmo 2 RAMIFICACIÓN

1: procedure Ramificación(I,S+
k−1, S

0
k−1\I, S−

k−1 ∪ I)

2: Crear |I| nuevos nodos vivos : Anexar secuencialmente cada i ∈ I a Pk−1 en

orden ascendente, para obtener los nuevos nodos vivos y el camino final Pk.

3: S+
k ← S+

k−1

4: S0
k ← S0

k−1\I
5: S−

k ← S−
k−1 ∪ I

6: Return S+
k , S

0
k , S

−
k

7: end procedure

Algoritmo 3 RETROCESO

1: procedure Retroceso(S0
k)

2: if |S0
k | = ∅ then

3: Break

4: end if

5: Retroceder desde el nodo actual, referirse a la variable asociada como i′.

6: Make (xL
i′)

k = 1

7: Update: S+
k , S

−
k , S

0
k , y Pk

8: Return S+
k , S

−
k , S

0
k , Pk

9: end procedure
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Algoritmo 4 ALGORITMO DE ENUMERACIÓN IMPLÍCITA DE BÚSQUEDA

EN PROFUNDIDAD
1: procedure AEIBP Algoritmo(IL)

2: k ← 0

3: S+
k ← ∅

4: S−
k ← ∅

5: S0
k ← {1, . . . ,

∣∣IL
∣∣}

6: α← −∞
7: F ← −∞
8: repeat

9: Make xL
i = 0 ∀i ∈ S−

k

10: Make xL
i = 1 ∀i ∈ S+

k

11: Resolver el problema Q (α)

12: if Factible then

13: k ← k + 1

14: Save XY Zk

15: X̂Y Z
k
, F (X̂Y Z

k
), F ← Acotamiento(XY Zk, xL, IL)

16: if F (X̂Y Z
k
) = F (X̂Y Z

k−1
) then

17: S+
k , S

−
k , S

0
k , Pk ← Retroceso(S0

k)

18: else

19: Make I = {i ∈ S0
k−1 : (x

L
i )

k = 0}
20: if I = ∅ then
21: S+

k ← S+
k−1

22: S−
k ← S−

k−1

23: S0
k ← S0

k−1

24: Pk ← Pk−1

25: α← F + 1

26: else

27: S+
k , S

0
k , S

−
k ← Ramificacion(I, S+

k−1, S
0
k−1\I, S−

k−1 ∪ I)

28: α← F + 1

29: end if

30: end if

31: else

32: S+
k , S

−
k , S

0
k , Pk ← Retroceso(S0

k)

33: end if

34: until S0
k = ∅ ∨ F = −∞

35: if F = −∞ then

36: El problema bi-nivel es infactible

37: else

38: F es el valor óptimo, con X̂Y Z
k
asociado.

39: end if

40: Return F , X̂Y Z
k

41: end procedure
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Figura 4.1: Diagrama de flujo del Algoritmo 4
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4.1.2 Un algoritmo genérico para resolver problemas

bi-nivel entero-mixto

Se sabe que no existe un optimizador comercial para resolver problemas de

programación bi-nivel de manera exacta, sin embargo un primer acercamiento a ello

es el algoritmo de propósito general para resolver problemas que pertenecen a la

programación bi-nivel entera-mixta (MIBLP, pos sus siglas en inglés), el cual se

propone en Fischetti et al. (2017), en el cual mediante uso de libreŕıas (basadas en

CPLEX), una licencia para utilizarlas aśı como las instancias del problema bi-nivel en

formato MPS (Mathematical Programming System, por sus siglas en inglés) y todo

ello montado en el sistema operativo LINUX se puede resolver cualquier problema

de esta naturaleza de forma exacta. En el apéndice se muestra a manera de tutorial

como es este procedimiento.

El algoritmo en cuestión combina el uso de técnicas de programación lineal,

como los planos de corte y la generación de columnas, aśı como la ramificación

y acotamiento para resolver problemas MIBLP. El algoritmo explota la estructura

espećıfica de este tipo de problemas para mejorar la eficiencia del proceso de solución.

Una contribución importante del algoritmo de Fischetti et al. (2017) es que puede

manejar problemas con un gran número de variables enteras, lo que es un desaf́ıo

significativo para los métodos existentes debido a que esto impacta en el tiempo

computacional empleado a la hora de resolver el problema, además la efectividad del

algoritmo se demuestra a través de experimentos computacionales en un conjunto de

instancias de referencia de la literatura y los resultados muestran que el algoritmo

supera a los métodos de otros autores en términos de calidad de solución y tiempo

de cálculo.

A continuación mostraremos la idea general de cómo funciona el algoritmo

propuesto en Fischetti et al. (2017). Considere el problema de programación bi-nivel

entero mixto siguiente:

[MIBLP ] mı́n
x,y

cTxx+ cTy y (4.2)

s.t. Gxx+Gyy ≤ q (4.3)

xj integer, ∀j ∈ Jx (4.4)

(x, y) ∈ Rn (4.5)

y ∈ argmı́n{dty : Ax+By ≤ b, yj ∈ Z ∀j ∈ Jy} (4.6)

Donde:
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cx, cy, q, Gx,Gx, A, B son vectores y matrices de tamaño apropiado.

Jx ⊆ Nx y Jy ⊆ Ny son los conjuntos de variables de decisión enteras.

Dicho modelo lo podemos escribir de la siguiente manera:

mı́n
x,y

cTxx+ cTy y (4.7)

s.t. Gxx+Gyy ≤ q (4.8)

xj ∈ Z, ∀j ∈ Jx (4.9)

(x, y) ∈ Rn (4.10)

dty ≤ ϕ(x) (4.11)

Podemos observar que ϕ(x) es una función de evaluación por lo cual a la res-

tricción (4.11) se le conoce como la restricción de función de evaluación. Para poder

resolver este problema bi-nivel de manera óptima necesitamos conocer dty∗ ≤ ϕ(x∗)

el cual se obtiene si resolvemos el problema entero mixto siguiente:

[MILP ] ϕ(x∗) = mı́n
{
dTy : By ≤ b− Ax∗, yj ∈ Z ∀j ∈ Jy

}
(4.12)

Debido a que los problemas de programación bi-nivel enteros mixtos pertenecen

a la clase de complejidad ΣP
2 − hard (demostrado en Lodi et al. (2014)) no hay

forma de resolver un problema bi-nivel entero mixto (MIBLP) en tiempo polinomial

haciendo uso de un modelo de programación lineal entero mixto MILP de tamaño

polinómico a menos que la jerarqúıa de complejidad colapse (es decir: P=NP), sin

embargo, como mencionamos anteriormente, los autores explotan las caracteŕısticas

del problema y combinan el uso de estas formulaciones con técnicas como los planos

de corte, la generación de columnas, aśı como la ramificación y acotamiento e incluso

la ramificación y corte para resolver los problemas bi-nivel de forma exacta haciendo

uso de ϕ(x). Para ello, veamos la idea general que se presenta en Fischetti et al.

(2017) mediante un ejemplo. Primero tome en cuenta la siguiente formulación:

[MIBLP ] mı́n
x,y

cTxx+ cTy y (4.13)

s.t. Gxx+Gyy ≤ q (4.14)

Ax+By ≤ b (4.15)
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(x, y) ∈ Rn (4.16)

dty ≤ ϕ(x) (4.17)

xj ∈ Z, ∀j ∈ Jx (4.18)

yj ∈ Z, ∀j ∈ Jx (4.19)

Donde

ϕ(x) = mı́n
{
dTy : By ≤ b− Ax, yj ∈ Z ∀j ∈ Jy

}
(4.20)

Si omitimos la restricción de función de evaluación (4.17) se obtiene un proble-

ma MILP al cual los autores llaman problema de relajación de punto alto (High Point

Relaxation (HPR)) y definen el problema (x, y ∈ R) como HPR. A continuación se

presentan ambos modelos:

[HPR] mı́n
x,y

cTxx+ cTy y (4.21)

s.t. Gxx+Gyy ≤ q (4.22)

Ax+By ≤ b (4.23)

(x, y) ∈ Rn (4.24)

xj ∈ Z, ∀j ∈ Jx (4.25)

yj ∈ Z, ∀j ∈ Jx (4.26)

(4.27)

[
HPR

]
mı́n
x,y

cTxx+ cTy y (4.28)

s.t. Gxx+Gyy ≤ q (4.29)

Ax+By ≤ b (4.30)

(x, y) ∈ Rn (4.31)

Con estos dos modelos como mencionamos anteriormente, los autores explotan

sus caracteŕısticas para lograr una convergencia a la solución óptima. Por ejemplo,

haciendo uso del problema HPR se considera una solución (x, y) no factible bi-nivel

si viola la restricción (4.17) y a su vez, una solución (x, y) ∈ Rn, (n = n1 + n2)

se considerará factible bi-nivel si satisface todas las restricciones (4.14)–(4.19). Para

ello los autores proponen cotas superiores para el seguidor en cada nodo de un árbol

de enumeración a las cuales llaman “Follower Upper Bound (FUB) Cuts”para lograr
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esto los autores deben utilizar un estimador de ϕ(x) lo cual asegura la convergencia

al valor óptimo.

A continuación, vamos a describir a grandes rasgos como es el comportamien-

to de ϕ(x) mediante un ejemplo práctico, para ello considere el modelo clásico de

programación bi-nivel entero mixto presentado en Bard (2013):

mı́n
x

− x− 10y (4.32)

Sujeto a: mı́n
y

y (4.33)

Sujeto a: − 25x+ 20y ≤ 30 (4.34)

x+ 2y ≤ 10 (4.35)

2x− y ≤ 15 (4.36)

2x+ 10y ≥ 15 (4.37)

x, y ≥ 0, x, y ∈ Z+ (4.38)

El problema HPR seria el siguiente:

mı́n
x,y∈Z+

− x− 10y (4.39)

Sujeto a: − 25x+ 20y ≤ 30 (4.40)

x+ 2y ≤ 10 (4.41)

2x− y ≤ 15 (4.42)

2x+ 10y ≥ 15 (4.43)

En la Figura 4.2 se muestra el espacio de soluciones bi-nivel, mientras que en

la Figura 4.3 se muestra la solución óptima de HPR, es decir en (x∗, y∗) = (2, 4).
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Figura 4.2: Espacio de soluciones bi-nivel Ω.
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Figura 4.3: Solución de HPR en (2, 4).
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En estas formulaciones se omite ϕ(x):

ϕ(x) = mı́n {y : 20y ≤ 30− 25x,

2y ≤ 10− x,

−y ≤ 15− 2x,

10y ≥ 15− 2x, yj ∈ Z ∀j ∈ Jy} (4.44)

Tome en cuenta que para problemas de programación bi-nivel lineales, la solu-

ción óptima es un vértice del politopo HPR = HPR, pero para problemas enteros

bi-nivel, la solución óptima puede estar en el interior del casco convexo conv(HPR)

en este caso sobre ϕ(x).

Si resolvemos ϕ(x) para x ≥ 0 y empleando técnicas como lo es la ramificación

y acotamiento los autores aseguran encontrar la solución óptima bi-nivel (ver Figura

4.4).

F(x)

0

1

2

3

4

0 1 2 3 4 5 6 7 8
x

y

Figura 4.4: La solución óptima bi-nivel pertenece a ϕ(x) con (x∗, y∗) = (2, 2).

Además de aplicar la técnica mencionada anteriormente, los autores hacen uso

del cono de programación lineal (cono LP), la versión relajada del modelo HPR aśı
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como la técnica de ramificación y corte para agregar planos cortantes (cortes) en la

región factible bi-nivel. Por ejemplo, en la Figura 4.5 se muestra en color verde el

cono LP que se obtiene al resolver HPR.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8
x

y

Figura 4.5: Cono LP obtenido resolviendo la relajación de HPR.

Donde podemos apreciar por la ecuación (4.12) que la solución lineal bi-nivel

está en (x∗, y∗) = (2, 4) → y∗ = 4 > ϕ(x∗) = 2, por lo que ϕ(x∗) es el cono en color

naranja que a su vez genera el corte y ≤ 2, dicha información se refleja en las Figuras

4.6 y 4.7 respectivamente.
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Figura 4.6: Cono generado por ϕ(x∗ = 2).
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Figura 4.7: Corte en y ≤ 2.
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Actualizando aśı la región factible bi-nivel (IR) y repitiendo el proceso obte-

nemos el comportamiento mostrado en las Figuras 4.8 y 4.9.
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Figura 4.8: Nuevo espacio de soluciones bi-nivel Ω.
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Figura 4.9: Corte generado por ϕ(x∗) = 6.
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En la Figura 4.9 se observa que la solución lineal de HPR coincide con la

de HPR en (x∗, y∗) = (2, 2). Para profundizar más en el tema se recomienda leer

Fischetti et al. (2017, 2018).
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Metaheuristicas

Por mencionar un poco más de motivación se sabe que los algoritmos de so-

lución se pueden clasificar como métodos exactos o aproximados. Como vimos en

la sección anterior los métodos exactos aseguran encontrar la solución óptima en

un tiempo razonable, sin embargo, para problemas con clase de complejidad NP-

dif́ıciles estos se empiezan a complicar y los métodos exactos podŕıan necesitar un

tiempo de cálculo exponencial en el peor de los casos para resolver una instancia.

Esto conduce a menudo a tiempos de cálculo demasiado elevados para fines prácti-

cos. Sin embargo, existen los llamados métodos aproximados como las heuŕısticas

y metaheuŕısticas las cuales sacrifican la garant́ıa de encontrar soluciones óptimas,

pero aseguran obtener buenas soluciones en un tiempo significativamente reducido,

por eso es que el uso de este tipo de métodos ha recibido cada vez más atención en

los últimos años, los cuales suelen ser más fáciles de implementar que las técnicas

clásicas exactas basadas en gradientes. Además, las metaheuŕısticas no requieren in-

formación de gradiente. Esto es conveniente para problemas de optimización donde

la función objetivo sólo se da impĺıcitamente (por ejemplo, cuando los valores de la

función objetivo se obtienen mediante simulación), o donde la función objetivo no

es diferenciable. Es por eso que en esta sección, se presentan dos metaheuŕısticas,

con la finalidad de resolver el problema (r|p)L−Centroide, aśı como el caso donde se

modela mediante las preferencias de los clientes. En primer lugar, se introduce una

metaheuŕıstica conocida como “Greedy Randomized Adaptive Search Procedure” o

simplemente GRASP la cual consta de dos fases: una fase constructiva que, como su

nombre indica, construye una solución factible y una segunda fase en la que se aplica

una búsqueda local a la solución construida con el fin de mejorarla. Después, con el

objetivo de intensificar la búsqueda local, se ha implementado una metaheuŕıstica

h́ıbrida que reemplaza la búsqueda local con otra denominada “Tabu Search” o TS.

Este enfoque da lugar un método h́ıbrido que combina ambos procedimientos, a la

que denominamos como GRASP-TS.

49
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5.1 GRASP

La metaheuŕıstica GRASP fue propuesta por primera vez en Feo and Resende

(1995). Es un procedimiento de los denominados multi-arranque que como ya men-

cionamos es compuesto por dos fases: una constructiva y una de búsqueda local. En

cada iteración se construye una nueva solución mediante un procedimiento greedy

aleatorio (primera fase) y después a esa solución construida se le aplica una búsque-

da local (segunda fase). La solución se construye desde cero, es decir, se selecciona

aleatoriamente un elemento de un conjunto potencial de candidatos llamado lista

restringida de candidatos LRC y este se agrega a la solución que se está construyen-

do. En terminoloǵıa del problema bajo estudio esta fase se repite hasta completar

una solución factible para el problema del ĺıder (tener p instalaciones cerradas). Una

vez construida dicha solución se resuelve el nivel inferior utilizando un optimizador

comercial para conocer las funciones objetivo de ambos tomadores de decisiones.

Después de ello se realiza una búsqueda local a la solución construida para intentar

mejorarla. En el Algoritmo 5 se muestra de manera general el comportamiento del

GRASP presentado en Feo and Resende (1995).

Algoritmo 5 GRASP

1: InstanciaDeEntrada()

2: repeat

3: x ← ConstruirSoluciónGreedy()

4: x’ ← BusquedaLocal(x)

5: Update x ← Mejor(x, x’)

6: until Criterio de paro del GRASP no sea satisfecho

7: Return x

5.1.1 Descripción del GRASP

Como se acaba de mencionar, el GRASP construye iterativamente una solución

factible inicial del ĺıder y posteriormente se busca mejorarla mediante un proceso de

búsqueda local el cual explora dentro de un vecindario. La mejor solución encon-

trada hasta el momento, es decir, la solución incumbente se actualiza siempre que

se ha encontrado una mejor solución. El algoritmo termina cuando se cumple un

determinado criterio de paro, que en nuestro caso es cuando la función objetivo no

ha mejorado en un número predeterminado de iteraciones o bien hasta completar un

máximo número de iteraciones.
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FASE CONSTRUCTIVA

Como su nombre lo indica, nos enfocaremos en construir una solución inicial

para el ĺıder, para lograr este objetivo vamos a crear un conjunto que tenga las p

instalaciones a cerrar de tal manera que la perdida de demanda sea la menor posible.

Una vez teniendo este conjunto lo traducimos en una solución del ĺıder, para la cual

resolvemos el problema del seguidor, obteniendo aśı una solución factible para el

problema bi-nivel. Es natural pensar que podemos elegir p instalaciones a cerrar

del conjunto IL, sin embargo, al hacer esto no estamos dotando de inteligencia y

aleatoriedad a la construcción de la solución factible del ĺıder, es por eso que el

proceso debe ser de alguna manera inteligente y seleccionar las p instalaciones a

cerrar que más le convengan al ĺıder, es decir, cerrar las p con las que la perdida

de demanda sea la menor posible. Para lograr crear la solución factible de manera

inteligente y a su vez aleatoria necesitamos seleccionar estas p instalaciones del ĺıder

del conjunto potencial LRC el cual contiene las mejores opciones para dotar la

solución del ĺıder.

Ahora bien, la pregunta es ¿Cómo definimos LRC? para dar respuesta a esto

considere una función voraz o también conocida como función greedy que nos ayuda

a estimar la pérdida de demanda en la función objetivo del ĺıder para cada instalación

candidata a ser cerrada en IL. Para cada instalación candidata, la función greedy

estima la demanda que puede perder el ĺıder si se cierra dicha instalación candidata

ya que la demanda capturada por el ĺıder puede mantenerse igual a la captura inicial

o puede disminuir debido al cierre de la instalación que se ha seleccionado.

A continuación, explicamos el procedimiento constructivo en detalle. Sea JL

el conjunto de clientes cuya demanda está asignada a una instalación del ĺıder en la

configuración inicial (antes del cierre de instalaciones). Por lo tanto, la demanda que

puede perder el ĺıder será únicamente la de los clientes que pertenecen al conjunto

JL. Sea también CL el conjunto de instalaciones que el ĺıder decide cerrar. Sea pji el

lugar que ocupa la instalación i ∈ I en el ordenamiento de lealtad del cliente j ∈ J ,

de tal manera que la demanda del cliente j se asignará a la instalación abierta con el

mı́nimo valor de pji , es decir, aj = argmı́ni∈I\CL{pji}, donde aj denota la instalación

a la que se asigna la demanda del cliente j.

Sean L(j) y S(j) los conjunto de las instalaciones del ĺıder y del seguidor,

respectivamente, dentro del radio de lealtad del cliente j. Asimismo, sean L(j) y

S(j) los mismos conjuntos pero fuera del radio de lealtad.

Para cada j ∈ JL, el ĺıder puede perder la demanda del cliente j, si está

asignado a la instalación i ∈ L(j) y se satisface alguna de las siguientes condiciones:
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1. Si |L(j)− CL| = 1 y |S(j)| > 0

2. Si |L(j)− CL| = 1 y |S(j)| = 0 y mı́ni∈S(j){pji} < mı́ni∈L(j){pji})

La primera indica que si dentro del radio de lealtad solo hay una instalación

del ĺıder abierta y existen dentro instalaciones del seguidor, este cliente se pierde.

La segunda nos dice algo similar pero donde toma en cuenta que dentro del radio de

lealtad no hay instalaciones del seguidor, es decir, la única manera de que el cliente

se pierda es cuando la instalación más cercana fuera del radio es del seguidor.

Entonces se puede definir la siguiente función auxiliar que evalúa la cantidad

de demanda perdida por el ĺıder si se cierra la instalación i ∈ IL

δj(i) =





1, Si aj = i y
(
(|L(j)− CL| = 1 y |S(j)| > 0) o (|L(j)− CL| = 1

y |S(j)| = 0 y mı́ni∈S(j){pji} < mı́ni∈L(j){pji})
)

0, En otro caso.

Se define aśı la función voraz g(i) para cada instalación i ∈ IL del ĺıder como

una estimación de la demanda máxima que el ĺıder puede perder si decide cerrar

dicha instalación.

g(i) =
∑

j∈JL:aj=i

δj(i)bj

Con ella definamos a gmı́n ← mı́n
i∈IL\CL

{g(i)} y gmáx ← máx
i∈IL\CL

{g(i)}. Además,

sea µ = gmı́n+α(gmáx− gmı́n) un valor umbral, donde α ∈ (0, 1) es un parámetro que

controla la aleatoriedad del procedimiento greedy. Seleccionamos aleatoriamente una

instalación i∗ de una lista restringida de candidatos LRC que contiene instalaciones

candidatas para las cuales g(i) ≤ µ. La instalación i∗ se agrega al conjunto de insta-

laciones cerradas CL. Al finalizar la iteración se actualizan la función a(j) ∀j ∈ JL

de manera adecuada, la cual indica la asignación de los clientes. La fase constructiva

finaliza cuando se seleccionan p instalaciones a cerrar. Note por ejemplo que si α = 1

el valor de µ = gmáx dando lugar a una selección puramente aleatoria y si α = 0

entonces µ = gmı́n dando lugar a una selección puramente miope. El procedimiento

constructivo propuesto para el GRASP se muestra en el Algoritmo 6.
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Algoritmo 6 Greedy Randomize Procedure

1: function GreedyRandomizedConstruction(α)

2: CL := ∅
3: f := 0

4: while (|CL| < p) do

5: g(i) :=
∑

j∈JL:a(j)=i δj(i)bj,∀i ∈ IL \ CL

6: gmin := mı́ni∈IL\CL{g(i)}
7: gmax := máxi∈IL\CL{g(i)}
8: µ := gmin + α(gmax − gmin)

9: LRC := {i ∈ IL \ CL : g(i) ≤ µ}
10: Seleccionar i⋆ de forma aleatoria de LRC

11: CL := CL ∪ {i⋆}
12: f := f + g(i)

13: for all (j ∈ JL) do

14: if (aj = i⋆) then

15: aj := argmı́ni∈I\CL{pji}
16: end if

17: end for

18: end while

19: Return f

20: end function

FASE DE BÚSQUEDA LOCAL

En esta segunda fase del GRASP a cada solución obtenida en la fase constructi-

va se le intenta mejorar mediante una búsqueda local. Con esto se busca intensificar

la búsqueda. El procedimiento propuesto explora el vecindario derivado de inter-

cambiar una instalación cerrada por una instalación abierta, es decir, se cierra una

instalación abierta i1 ∈ IL \ CL y se abre una instalación cerrada i2 ∈ CL. Como se

quiere explorar el vecindario para una solución del ĺıder (obtenida de CL), se denota

el vecindario de CL como N(CL) y se define como sigue:

N(CL) = {CL
: C

L
= CL \ {i2} ∪ {i1}, i1 ∈ IL \ CL, i2 ∈ CL}

Aśı, N(CL) es el conjunto de todas las soluciones que se pueden obtener ce-

rrando una instalación abierta y abriendo una instalación cerrada.

Para cada solución en N(CL) se resuelve el problema del seguidor para conocer

la función objetivo del ĺıder. Además, sea ∆i1,i2 la función auxiliar que mide el

impacto en el valor de la función objetivo del ĺıder; la cual calcula el cambio de

demanda de los clientes cuando se cierra la instalación i1 ∈ IL \ xL y se abre una



Caṕıtulo 5. Metaheuristicas 54

instalación cerrada i2 ∈ xL. Es importante mencionar que en este cambio se considera

la reacción del seguidor con respecto a la lealtad de los clientes. Aqúı se propone

utilizar la estrategia de búsqueda que selecciona la mejor solución del entorno de

la solución actual, y el procedimiento termina cuando se obtiene un óptimo local

con respecto al entorno N(xL), es decir, se selecciona la mejor solución en N(xL)

y finaliza cuando el valor de la función objetivo no se puede mejorar más, es decir,

cuando todas las soluciones en N(xL) son peores que la solución incumbente.

En el Algoritmo 7 se muestra el pseudo-código de la fase de búsqueda local. Por

lo que el procedimiento general del GRASP propuesto se muestra en el Algoritmo

8. Note que en las ĺıneas siete y nueve se requiere el uso de los Algoritmos 6 y 7, los

cuales construyen una solución y se le aplica búsqueda local, respectivamente. Tam-

bién en la ĺınea seis de indica que el método no se detiene hasta llegar a un número

máximo de iteraciones o bien tener un número máximo de iteraciones seguidas sin

mejora.

Algoritmo 7 Local Search Procedures

1: function LocalSearch(CL)

2: Best ← FLeader

3: Stop ← false

4: repeat

5: for all i2 ∈ CL and i1 ∈ IL \ CL do

6: ∆i1,i2 := SolveLowerLevel(CL \ {i2} ∪ {i1})
7: end for

8: ∆← máx{∆i1,i2 : i2 ∈ CL y i1 ∈ IL \ CL}
9: if ∆ > 0 then

10: (i∗1, i
∗
2) ∈ argmáxi2∈CL,i1∈IL\CL{∆i1,i2}

11: CL ← CL ∪ {i∗1} \ {i∗2}
12: Best← ∆

13: for all j ∈ JL do

14: a(j)← argmı́ni∈I\CL

{
pji
}

15: end for

16: else

17: Stop← true

18: end if

19: until Stop

20: Return Best

21: end function
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Algoritmo 8 Heuŕıstica GRASP.

1: procedure Grasp(MaxIter, α, Increment,MaxStagnant)

2: IterCount← 1

3: MaxStagnant← 0

4: FLeader ←
∑

j∈JL bj
5: Best← FLeader

6: while IterCount ≤MaxIter Or StagnantCount < MaxStagnant do

7: CL ← GreedyRandomizedConstruction(α)

8: FLeader ← SolveLowerLevel(CL)

9: FLeader ← LocalSearch(CL)

10: if FLeader > Best then

11: Best← FLeader

12: StagnantCount← 0

13: else

14: StagnantCount← StagnantCount+ 1

15: end if

16: IterCount← IterCount+ 1

17: end while

18: end procedure

5.2 Búsqueda Tabú

Por otro lado, el algoritmo de Búsqueda tabú o simplemente TS fue propuesto

en Glover (1989, 1990) y se basa en el uso de memoria adaptativa para registrar

información histórica del proceso de búsqueda. Además, realiza una exploración

inteligente para lograr la efectividad del método. Utiliza estructuras de memoria

centrándose en cuatro dimensiones: actualidad, frecuencia, calidad e influencia. Di-

chas estructuras de memoria ayudan a etiquetar caracteŕısticas también conocidos

como movimientos en las soluciones previas para mantenerlos prohibidos un número

finito de iteraciones, por lo que aquellas soluciones que tengan movimientos prohibi-

dos denominados atributos tabú activos no serán tomadas en cuenta salvo que uno

de estos movimientos mejore la solución actual estando prohibido, y aśı se elimine

dicho atributo tabú activo haciendo uso de un criterio de aspiración. Por lo regular,

solamente se utilizan estructuras de memoria basadas en la actualidad para evitar

ciclos en el método, por lo tanto, el uso de dicha estructura de memoria es una

estrategia de exploración agresiva que intenta ir más allá de los óptimos locales, ya

que evita volver a explorar las soluciones visitadas en el pasado reciente. En el Algo-

ritmo 9 se muestra de manera general el comportamiento de TS para un problema

de minimización donde X es el espacio de soluciones y N(x) denota el vecindario de
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la solución x ∈ X.

Algoritmo 9 TS()

1: x← GenerarSolucionInicial()

2: InicializarListasTabú(TL1, . . . , TLr)

3: while no se cumplan las condiciones de terminación do

4: Na(x)← {x′ ∈ N(x) | s′ no viola una condición tabú

5: o satisface el criterio de aspiración}
6: x← argmin{f(x′) |x′ ∈ Na(x)}
7: ActualizarListasTabú(TL1, . . . , TLr, x, x

′)

8: x← x′

9: end while

5.3 Algoritmos h́ıbridos

Como podemos intuir al leer la palabra “h́ıbrido” cuyo significado dice que es

la combinación de dos elementos de diferente naturaleza, en el contexto de algorit-

mos nos referimos a la combinación de dos algoritmos para intensificar la búsqueda

de una solución a un problema. Los algoritmos h́ıbridos se han utilizado amplia-

mente para resolver problemas muy complejos. Se recomienda leer a Blum (2010)

quien menciona que podemos distinguir un algoritmo h́ıbrido entre dos categoŕıas:

la primera consiste en diseñar un “solucionador” que incluye componentes de una

metaheuŕıstica en otra (nuestro algoritmo h́ıbrido cae en esta categoŕıa, pues emplea

TS en lugar de búsqueda local en el GRASP), mientras que la segunda combina

las metaheuŕısticas con otras técnicas propias de campos como la investigación de

operaciones, la inteligencia artificial, entre otras, como es el caso de Lozano and

Garćıa-Mart́ınez (2010) quien introduce una metaheuŕıstica h́ıbrida con algoritmos

evolutivos especializados en intensificación y diversificación además de una búsqueda

local iterado con una técnica de perturbación evolutiva. Para tener un contexto más

amplio sobre metaheuŕısticas y algoritmos h́ıbridos en general se recomienda leer a

Camacho-Vallejo et al. (2023) quienes presentan una amplia revisión de literatura

sobre el uso de metaheuŕısticas a lo largo de la historia desde el punto de vista de

programación bi-nivel.

Como ya mencionamos anteriormente estas hibridizaciones potencian las ven-

tajas de utilizar una única metodoloǵıa para obtener mejores resultados. La combi-

nación de GRASP con TS se estudió por primera vez en Laguna and Velarde (1991).

En particular, ya se han propuesto algoritmos GRASP-TS para resolver problemas

de manera eficiente (Dı́az et al. (2017), Abdinnour-Helm and Hadley (2000), Serra
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and Colomé (2001), Delmaire et al. (1999), Dı́az et al. (2013), Duarte and Mart́ı

(2007) Laguna and Velarde (1991) Lim and Wang (2004)).

El uso de estas metaheuŕısticas parece ser una buena opción para resolver

problemas de localización modelados con programación bi-nivel, en la literatura han

hecho uso de ellas por ejemplo en los trabajos de Dı́az et al. (2017), Biesinger et al.

(2015), Benati and Laporte (1994), Alekseeva et al. (2010). Es por esto que se decidió

por diseñar e implementar los algoritmos aqúı propuestos para resolver el problema

bajo estudio.

A continuación, se describe la metaheuŕıstica h́ıbrida que combina el método

GRASP descrito en la sección 5.1.1 con TS.

5.3.1 Descripción del GRASP-TS

Como mencionamos al principio de este caṕıtulo con el fin de intensificar la

búsqueda combinamos las mataheuŕısticas GRASP y TS, por lo que en la segunda

fase el GRASP propuesto se intercambia la búsqueda local por una búsqueda tabú.

Es bien sabido que la búsqueda tabú se usa comúnmente para resolver problemas

NP-duros. En este h́ıbrido se utilizan la memoria a corto y largo plazo para escapar

de los óptimos locales con el fin de explorar mejor el espacio de soluciones. Se deben

definir tres elementos para implementar la búsqueda tabú: atributos tabú, tabú-

tenure (un parámetro que indica el número de iteraciones en las que un atributo

estará activo) y el criterio de aspiración (criterio para anular los atributos activos

tabú). En nuestra implementación, los atributos tabú se definen de manera simple,

esto es, una vez que una instalación i ∈ CL está abierta, deberá permanecer aśı

durante varias iteraciones.

Para conseguir esto, se mantiene una lista de tamaño fijo con la disciplina de

primero en entrar, primero en salir denominada “First-In-First-Out (FIFO, por sus

siglas en inglés). Por lo tanto, si la instalación i∗ ∈ CL se abre en la iteración t, el

ı́ndice de la instalación i∗ se agregará a la lista tabú. Si el tamaño fijo de la lista tabú

es ω, el cierre de la instalación i∗ estará prohibida en las iteraciones t+1, t+2, ..., t+ω,

es importante mencionar que el tamaño de lista tabú es ω = |IL| − p para evitar

infactibilidad, puesto que debemos asegurar cerrar p instalaciones. También usamos

un criterio de aspiración estándar, cada vez que una solución con un atributo tabú

activo es mejor que la solución incumbente, se ignoran las restricciones tabú. Por lo

tanto, en cualquier iteración del algoritmo, las soluciones candidatas vecinas serán

aquellas que no contengan atributos tabú-activos o satisfagan el criterio de aspiración

(ĺınea 5 del Algoritmo 10).
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Algoritmo 10 Tabu search procedure.

1: function Tabu Search(CL)

2: Best ← FLeader

3: Stop ← false

4: repeat

5: for all i2 ∈ CL and i1 ∈ IL \CL and (i1 /∈ TabuList or ∆i1,i2 ≥ Best do

6: ∆i1,i2 := SolveLowerLevel(CL \ {i2} ∪ {i1})
7: end for

8: ∆← máx{∆i1,i2 : i2 ∈ CL y i1 ∈ IL \ CL}
9: if ∆ > 0 then

10: (i∗1, i
∗
2) ∈ argmáxi2∈CL,i1∈IL\CL{∆i1,i2}

11: CL ← CL ∪ {i∗1} \ {i∗2}
12: Best← ∆

13: for all j ∈ JL do

14: a(j)← argmı́ni∈I\CL

{
pji
}

15: end for

16: else

17: Stop← true

18: end if

19: until Stop

20: Return Best

21: end function

La metaheuŕıstica h́ıbrida GRASP-TS se presenta en el Algoritmo 11 donde

los criterios de paro son iguales a los de la metaheuŕıstica GRASP, es decir al llegar

a un número máximo de iteraciones o hasta tener un número máximo de iteraciones

seguidas sin mejora.
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Algoritmo 11 Heuŕıstica GRASP-TS.

1: procedure Grasp-TS(MaxIter, α, Increment,MaxStagnant)

2: IterCount← 1

3: MaxStagnant← 0

4: FLeader ←
∑

j∈JL bj
5: Best← FLeader

6: while IterCount ≤MaxIter Or StagnantCount < MaxStagnant do

7: CL ← GreedyRandomizedConstruction(α)

8: FLeader ← SolveLowerLevel(CL)

9: FLeader ← TabuSearch(CL)

10: if FLeader > Best then

11: Best← FLeader

12: StagnantCount← 0

13: else

14: StagnantCount← StagnantCount+ 1

15: end if

16: IterCount← IterCount+ 1

17: end while

18: end procedure
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Experimentación Computacional

En esta sección se muestran los resultados numéricos obtenidos al resolver

los modelos matemáticos presentados en la Sección 3, mismos que fueron abordados

haciendo uso de la lealtad y preferencias de los clientes. Los experimentos se llevaron

a cabo utilizando los dos métodos exactos presentados en la Sección 4 aśı como las

dos metaheuŕısticas descritas en la Sección 5.

6.1 Instancias de prueba

Para evaluar el desempeño de los algoritmos en el modelo (r|p)L−Centroide
se utilizaron tres conjuntos de instancias a las cuales denotamos como conjunto A,

B Y C, aśı como también un caso de estudio, mismas que se utilizaron en Garćıa-

Vélez et al. (2024). En la Tabla 6.1 se muestran los tamaños de cada conjunto de

instancias.

Conjunto Instalaciones Clientes/nodos de demanda Instancias Estrategia

A 10 40 20 Localización aleatoria

B 20 80 11 Localización aleatoria

C 10, 12, 14 100 70 Localización estructurada

Caso Real 20, 21 184 1 Localización estructurada

Tabla 6.1: Caracteŕısticas de las instancias de prueba.

Además para evaluar el desempeño de las metaheuŕısticas se crearon 59 ins-

tancias adicionales utilizando el generador ordenado que se describe en Garćıa-Vélez

(2019) el cual crea un conjunto de N nodos de demanda (clientes) sin repetición en

el mallado [−1, 1] × [−1, 1]. Luego, para localizar las p instalaciones existentes del

ĺıder se resuelve un problema de la p −mediana, lo que permite minimizar la dis-

60
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tancia media entre las instalaciones del ĺıder y los nodos que serán los clientes para

después resolver un problema (r|Xp)−medianoide para localizar las r instalaciones

del seguidor considerando los |N |−p nodos restantes. Dichos resultados se muestran

en esta sección, en las Tablas 6.2 a 6.11.

Para describir el comportamiento de los resultados utilizando el modelo con

preferencias, es decir el problema (r|p)P−Centroide solamente se ejecutaron las ins-

tancias de los conjuntos A, B y C aśı como el caso real para los cuales los resultados

se muestran en las Tablas 6.12 a 6.17.

6.2 Ambiente computacional

Para llevar a cabo la experimentación computacional se utilizó una estación

de trabajo con un procesador Intel (R) Core i7 de 3.6 GHz con 32 GB de memoria

RAM y sistema operativo Windows 10 Professional. El método exacto presentado

en la Sección 4.1.1 fue implementado en el IDE FICO IVE XPRESS haciendo uso

de lenguaje de modelado Mosel 6.2.1, mientras que el método descrito en la Sección

4.1.2 se llevó a cabo utilizando libreŕıas dinámicas de CPLEX montadas en el sistema

operativo LINUX utilizando el distro Ubuntu 21.1. Por último, las metaheuŕısticas

se implementaron en el lenguaje de programación C + + utilizando Visual Studio

2022 en las cuales para resolver el problema del seguidor se utilizó CPLEX 22.1.1.

Es importante mencionar que las instancias de prueba ejecutadas con las meta-

heuŕısticas GRASP y GRASP-TS se ejecutaron diez veces y para darle aleatoriedad

a la LRC se usó un valor α = 0.2 y en el tamaño de la lista tabú se fijó como el

ω = mı́n{|IL| − p, θ}, donde θ es un parámetro para controlar el tamaño de la lista

tabú.

6.3 Resultados numéricos utilizando el

modelo (r|p)L−Centroide

Se muestra de las Tablas 6.2-6.6 el identificador de instancia, ww.xxx.y − z,

indica el número inicial de instalaciones abiertas (ww); el número de nodos de de-

manda en la instancia (xxx); el número de instalaciones que se cierran (y); y el

identificador de la instancia (z). Asumimos que tanto el número inicial de instalacio-

nes, aśı como el número de instalaciones a cerrar es el mismo para ambas empresas,

es decir |IL| = |IF | y p = r, respectivamente. En la columna Valor Óptimo como
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su nombre lo dice muestra el valor óptimo de esa instancia, es decir el valor óptimo

del ĺıder. Las siguientes dos columnas muestran el tiempo de ejecución en segun-

dos para los métodos exactos descritos en la Sección 4 mismos que se definen en

Garćıa-Vélez et al. (2024) y en Fischetti et al. (2017) respectivamente. Luego de

ello, se presentan los resultados obtenidos al utilizar las metaheuŕısticas, con el fin

de identificar que tan alejados están los valores incumbentes del óptimo denotado

por FL
Óptimo

, en las tablas se presentan las holguras de optimalidad (%GAP ) para el

mejor valor encontrado (BV), el valor promedio de las diez corridas (AV) y el peor

valor encontrado (WV), para cada metaheuŕıstica, denotado por FLı́der. Dicha hol-

gura se calcula como sigue: GAP =

∣∣∣∣
FL
Óptimo

−FLı́der

FL
Óptimo

∣∣∣∣ × 100%. Además, se presentan

los tiempos promedio de ejecución para ambas metaheuŕısticas, el cual se calcula

como sigue: Tiempo =

10∑

i=1

TiempoEjecucioni

10
, recuerde que cada instancia se eje-

cutó diez veces por metaheuŕıstico, por lo que TiempoEjecucioni indica el tiempo

de ejecución de una instancia en la corrida i = 1, 2, . . . , 10. Por último, se muestra

el ahorro en tiempo de ejecución al utilizar el GRASP-TS sobre el GRASP el cual

se calcula de la siguiente manera: Ahorro =
∣∣∣T iempoGRASP−T iempoGRASP-TS

T iempoGRASP

∣∣∣× 100%.

Para describir los resultados de cada tabla nos referiremos como “primer méto-

do” al algoritmo exacto propuesto en Garćıa-Vélez et al. (2024) y a su vez nos

referiremos como “segundo método” al propuesto por Fischetti et al. (2017).

Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

10.40.2–1 1,510 2.2 0.9 – – – – – – 0.1 0.0 46.3
10.40.2–2 1,863 2.8 0.4 – – – – – – 0.2 0.1 14.8
10.40.2–3 1,078 2.1 0.4 – – – – – – 0.1 0.0 53.9
10.40.2–4 1,629 1.8 0.4 – – – – – – 0.1 0.1 22.4
10.40.2–5 1,969 1.9 0.3 – – – – – – 0.2 0.1 71.7
10.40.3–1 1,510 2.0 0.7 – – – – – – 0.1 0.1 45.0
10.40.3–2 1,962 9.0 0.7 – – – – – – 1.2 0.3 78.7
10.40.3–3 1,078 8.7 0.7 – – – – – – 0.4 0.2 61.2
10.40.3–4 1,629 6.9 0.7 – – – – – – 0.1 0.0 57.5
10.40.3–5 1,927 9.2 0.7 – – – – – – 58.0 0.2 99.6
10.40.4–1 1,520 8.0 1.3 – – – – – – 10.5 0.5 94.9
10.40.4–2 2,053 22.0 1.1 – – – – – – 1.8 0.3 86.2
10.40.4–3 1,197 23.1 1.3 – – – – – – 0.6 0.3 51.8
10.40.4–4 1,629 18.5 1.1 – – – – – – 10.4 0.4 96.6
10.40.4–5 1,852 23.3 1.2 – – – – – – 5.4 0.4 93.4
10.40.5–1 1,520 32.1 1.2 – – – – – – 0.5 0.6 −35.7
10.40.5–2 2,122 29.5 1.4 – – – – – – 0.1 0.2 −135.6
10.40.5–3 1,316 38.8 1.2 – – – – – – 1.7 0.4 74.2
10.40.5–4 1,672 32.9 1.2 – – – – – – 2.9 0.5 82.8
10.40.5–5 1,843 33.5 1.9 – – – – – – 1.2 0.3 71.9

Tabla 6.2: Instancias del conjunto A.

En la Tabla 6.2 se muestran las instancias del conjunto A, podemos observar

que en cuanto a tiempo de ejecución tuvo muy buen comportamiento el segundo

método a comparación del primero pues en todas las instancias este resuelve en

menos de 2 segundos pues la instancia más tardada es la 10.40.5 − 5 mientras que
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el primero tarda a lo menos 1.8 segundos como se puede observar en la instancia

10.40.2 − 4. En cuanto a las metaheuŕısticas se aprecia que en todas las instancias

ambas logran encontrar el valor óptimo pues el %GAP se muestra cómo “-” y el

tiempo de ejecución en promedio no rebasa los 10.5 segundos para el GRASP y

para el GRASP-TS no rebasa los 0.6 segundos, debido a ello se tiene un ahorro en

tiempo considerable teniendo ahorros desde un 14.8% hasta un 96.6%, solamente

las instancias 10.40.5− 1 y 10.40.5− 2 de las 20 instancias de este conjunto tardan

en promedio más tiempo con el metaheuŕıstico GRASP-TS.

Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

20.80.3–1 4,282 144.6 28.0 – – – – – – 1.4 0.3 76.2
20.80.3–2 3,360 145.5 29.0 – – – – – – 0.9 0.3 71.0
20.80.3–3 3,985 77.1 26.9 – – – – – – 0.3 0.3 19.4
20.80.3–4 3,921 143.6 27.4 – – – – – – 0.8 0.2 78.4
20.80.3–5 4,087 122.0 25.5 – – – – – – 1.0 0.6 44.3
20.80.5–1 4,282 3,135.8 413.3 – – – – – – 6.9 1.6 76.3
20.80.5–2 3,360 2,187.1 409.0 – – – – – – 1.6 0.4 74.8
20.80.5–3 3,985 2,408.5 396.5 – – – – – – 11.0 1.3 88.4
20.80.5–4 3,921 3,085.4 398.3 – – – – – – 1.8 0.7 63.7
20.80.5–5 4,087 3,082.3 379.9 – – – – – – 11.3 1.9 83.5
20.80.8–1 4,222 47,488.0 3,000.8 – – – – – – 112.1 4.8 95.7

Tabla 6.3: Instancias del conjunto B.

Los resultados del conjunto B de instancias se muestran en la Tabla 6.3, en

la cual se observa que el tiempo de ejecución con el segundo método está muy por

debajo a comparación de los tiempos que tardo en resolver el primero, por ejemplo

en la instancia 20.80.8− 1 tarda 47, 488 segundos (aprox. 13.2 horas) con el primer

método mientras que el segundo tardo solo 3000.8 segundos (aprox. 50 minutos) aun

y cuando los tiempos de ejecución del primer método son mucho mayores que el

segundo. Para el caso de las metaheuŕısticas se observa que en todas las ejecuciones

se logra encontrar el valor óptimo además el tiempo computacional de ejecución es

menor con GRASP-TS a comparación del GRASP en todas las instancias. Para la

mayoŕıa de instancias con p = r = 3, 5 se obtiene un ahorro entre el 70% y 90% a

su vez el ahorro más bajo es de 19.4% para la instancia 20.80.3 − 3 y únicamente

la instancia 20.80.8 − 1 es la que presenta el mejor ahorro con 95.7% algo positivo

debido a la combinatoria que requiere resolver esta instancia.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

10.100.2–1 4,485 6.2 0.9 – – – – – – 0.4 0.2 51.6
10.100.2–2 4,595 6.7 0.8 – – – – – – 0.6 0.3 54.9
10.100.2–3 4,477 6.8 0.9 – – – – – – 0.9 0.5 47.2
10.100.2–4 5,298 5.4 0.8 – – – – – – 0.9 0.3 68.8
10.100.2–5 3,974 5.8 1.1 – – – – – – 1.2 0.4 70.4
10.100.3–1 4,481 29.2 2.4 – – – – – – 1.5 0.6 60.6
10.100.3–2 4,604 27.4 1.7 – – – – – – 0.1 0.4 −159.3
10.100.3–3 4,500 25.0 1.9 – – – – – – 2.4 0.5 77.0
10.100.3–4 5,389 23.2 2.1 – – – – – – 1.0 0.4 62.4
10.100.3–5 3,998 26.0 1.8 – – – – – – 0.7 0.6 11.4
10.100.4–1 4,345 68.6 3.6 – – – – – – 6.3 0.6 90.1
10.100.4–2 4,604 62.1 3.9 – – – – – – 5.0 3.7 25.5
10.100.4–3 4,463 58.1 2.9 – – – – – – 1.8 0.9 50.9
10.100.4–4 5,158 53.5 4.4 – – – – – – 0.6 0.5 11.3
10.100.4–5 4,028 54.4 3.8 – – – – – – 0.7 0.8 −10.5
10.100.5–1 4,193 93.6 7.6 – – – – – – 3.5 1.1 68.7
10.100.5–2 4,607 88.8 6.8 0.04 0.04 0.04 – – – 183.6 1.6 99.1
10.100.5–3 4,237 98.5 3.8 – – – – – – 1.5 1.0 30.4
10.100.5–4 4,799 84.7 4.7 – – – – – – 0.8 0.7 6.8
10.100.5–5 3,874 89.2 6.2 – – – – – – 21.8 8.8 59.6

Tabla 6.4: Instancias del conjunto C con 10 instalaciones.

Con respecto al conjunto C de instancias, en particular, cuando se tienen 10

instalaciones abiertas por competidor, los resultados se muestran en la Tabla 6.4.

Para los métodos exactos se observa que el segundo método no excede los 7.6 segun-

dos como podemos observar para la instancia 10.100.5−1 mientras que el primero se

observa que a lo menos tarda 5.4 segundos en resolver, como el caso de la instancia

10.100.2 − 4. En el caso de las metaheuŕısticas se puede observar que el GRASP-

TS alcanza el valor óptimo en todas las corridas para todas las instancias, pero el

GRASP no lo logra en la instancia 10.100.5− 2 la cual presenta el tiempo de ejecu-

ción más alto con 183.6 segundos, esto debido a la localización de las instalaciones y

el numero p = r = 5 de instalaciones a cerrar la cual representa el 50% de las insta-

laciones que operan con normalidad, sin embargo, la holgura de optimalidad es muy

baja con un %GAP = 0.04. Por otro lado, con respecto al tiempo computacional

requerido, el GRASP-TS es más rápido que el GRASP en la mayoŕıa de instancias,

solamente en las instancias 10.100.3− 2 y 10.100.4− 5 el GRASP-TS tardó más que

el GRASP, esto se ve reflejado en el ahorro negativo en dichas instancias. En la ma-

yoŕıa de las instancias se muestra un buen ahorro, solo en las instancias 10.100.2−3,

10.100.3 − 5, 10.100.4 − 2, 10.100.4 − 4, 10.100.5 − 3 y 10.100.5 − 4 se obtuvo un

ahorro promedio menor al 50%, siendo esta última la de menor ahorro con 6.8%.

En muchas de las instancias se presenta un ahorro promedio entre el 50% y 90%

mientras que solo las instancias 10.100.4 − 1 y 10.100.5 − 2 son las que presentan

el mayor ahorro, pues en ellas se reduce el tiempo en más del 90%, sin embargo, es

claro que en esta última instancia fue debido al tiempo que tardo en resolverse con

GRASP, pues resulto ser la más tardada.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

12.100.2–1 4,561 10.3 1.7 – – – – – – 1.8 0.4 75.4
12.100.2–2 4,448 10.2 1.3 – – – – – – 174.6 0.5 99.7
12.100.2–3 4,271 10.5 1.4 – – – – – – 1.5 0.6 62.6
12.100.2–4 5,030 10.2 1.4 – – – – – – 0.5 0.1 74.9
12.100.2–5 4,058 9.8 1.3 – – – – – – 0.6 0.4 27.0
12.100.3–1 4,553 55.0 3.8 – – – – – – 3.1 0.6 81.9
12.100.3–2 4,425 48.5 3.3 – – – – – – 0.8 0.8 −3.4
12.100.3–3 4,408 54.4 3.6 – – – – – – 4.8 0.7 85.0
12.100.3–4 5,192 47.0 3.6 – – – – – – 3.3 0.8 74.6
12.100.3–5 3,926 46.3 4.8 – – – – – – 2.1 0.8 62.5
12.100.4–1 4,510 144.1 9.8 – – – – – – 3.8 0.8 78.3
12.100.4–2 4,418 137.6 9.2 – – – – – – 3.1 0.9 69.2
12.100.4–3 4,329 147.6 7.5 – – – – – – 2.3 0.9 59.9
12.100.4–4 5,299 144.6 7.4 – – – – – – 4.6 1.1 76.8
12.100.4–5 3,819 135.1 7.3 – – – – – – 10.0 1.2 88.3
12.100.5–1 4,358 289.8 13.9 – – – – – – 1.0 0.4 62.9
12.100.5–2 4,378 286.6 13.7 – – – – – – 1.5 1.0 32.7
12.100.5–3 4,161 273.4 10.1 – – – – – – 11.5 2.5 78.5
12.100.5–4 5,334 280.3 11.5 – – – – – – 15.1 1.5 89.7
12.100.5–5 3,709 273.5 14.4 0.01 0.01 0.01 – – – 314.7 3.3 99.0
12.100.6–1 4,257 439.0 18.2 – – – – – – 0.8 0.7 9.7
12.100.6–2 4,409 398.0 14.0 – – – – – – 4.9 1.0 80.0
12.100.6–3 4,203 287.2 14.7 – – – – – – 46.8 2.2 95.3
12.100.6–4 5,348 371.4 13.4 – – – – – – 16.8 1.6 90.8
12.100.6–5 3,664 370.0 18.3 – – – – – – 57.1 1.9 96.6

Tabla 6.5: Instancias del conjunto C con 12 instalaciones.

En la Tabla 6.5 se muestran los resultados de las instancias del conjunto C

pero con 12 instalaciones abiertas por competidor en la cual se observa que el primer

método tarda más tiempo en encontrar la solución óptima pues los tiempos de eje-

cución oscilan entre los 9.8 y 439 segundos como podemos observar en las instancias

12.100.2 − 5 y 12.100.6 − 1 respectivamente, mientras que para el segundo método

estos oscilan entre 1.3 y 18.3 segundos como vemos en las instancias 12.100.2-2 y

12.100.6− 1. En cuanto a las metaheuŕısticas de nueva cuenta el GRASP-TS alcan-

za el valor óptimo en todas las corridas para todas las instancias, mientras que el

GRASP no lo logra en la instancia 12.100.5 − 5. Con respecto al tiempo compu-

tacional requerido, el GRASP-TS es más rápido que el GRASP en la mayoŕıa de

instancias, salvo para la instancia 12.100.3 − 2. En la mayoŕıa de las instancias se

muestra un buen ahorro, solo en las instancias 12.100.2−5, 12.100.5−2 y 12.100.6−1
se obtuvo ahorro promedio menor al 35%. De manera similar que en la Tabla 6.4,

hay muchas instancias que reportan un ahorro promedio entre el 50% y 90%. Las

instancias 12.100.2 − 2, 12.100.5 − 5, 12.100.6 − 3, 12.100.6 − 4 y 12.100.6 − 5 son

las que presentan el mayor ahorro, pues en todas ellas se reduce el tiempo en más

del 90%.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

14.100.2–1 4,801 20.7 2.2 – – – – – – 1.3 0.8 35.2
14.100.2–2 4,830 17.0 2.1 – – – – – – 0.9 0.2 76.5
14.100.2–3 4,070 18.9 2.1 – – – – – – 3.0 0.8 73.1
14.100.2–4 5,002 12.7 2.9 – – – – – – 4.7 0.8 83.9
14.100.2–5 4,267 17.2 2.0 – – – – – – 3.3 0.7 79.4
14.100.3–1 4,700 103.1 7.6 – – – – – – 9.8 1.7 83.0
14.100.3–2 5,000 73.2 6.6 – – – – – – 4.1 0.9 77.8
14.100.3–3 4,043 103.8 7.2 – – – – – – 1.0 1.0 4.9
14.100.3–4 4,972 87.6 6.9 – – – – – – 1.6 1.2 22.4
14.100.3–5 4,162 91.5 6.6 – – – – – – 2.5 1.4 44.9
14.100.4–1 4,597 333.5 17.4 – – – – – – 21.3 2.1 90.2
14.100.4–2 5,036 309.5 16.4 – – – – – – 9.6 1.1 88.9
14.100.4–3 4,059 336.2 17.2 – – – – – – 24.1 1.7 93.0
14.100.4–4 4,876 314.9 19.1 – – – – – – 8.6 1.9 77.9
14.100.4–5 4,168 310.3 19.3 – – – – – – 6.3 1.7 72.9
14.100.5–1 4,491 748.9 42.5 – – – – – – 41.7 3.6 91.4
14.100.5–2 5,103 684.7 37.3 – – – – – – 4.0 1.2 71.6
14.100.5–3 4,034 749.4 43.1 – – – – – – 6.1 2.0 67.7
14.100.5–4 4,871 687.2 39.3 – – – – – – 8.3 2.0 75.5
14.100.5–5 4,208 714.5 41.8 – – – – – – 14.5 1.9 86.9
14.100.6–1 4,418 1,249.7 59.0 – – – – – – 14.5 2.6 82.2
14.100.6–2 5,159 1,206.7 54.6 – – – – – – 7.8 1.6 79.9
14.100.6–3 3,993 1,248.4 51.8 – – – – – – 40.2 6.0 85.2
14.100.6–4 4,892 1,193.4 64.4 – – – – – – 10.5 2.2 79.2
14.100.6–5 4,108 1,206.2 62.3 – – – – – – 13.1 3.2 75.5

Tabla 6.6: Instancias del conjunto C con 14 instalaciones.

En la Tabla 6.6 se muestran los resultados del conjunto de instancias C con 14

instalaciones abiertas por competidor. Al igual que las tablas de resultados anteriores

el segundo método resuelve en menor tiempo a comparación del primero ya que

tiene tiempos de ejecución que van desde los 2 a 64.4 segundos mientras que el

primer método va de 12.7 a 1249.7 segundos. En los resultados de las metaheuŕısticas

vemos que ambos algoritmos encuentran el valor óptimo en todas las ejecuciones

además resulta que el GRASP-TS es más rápido que el GRASP en todos los casos.

En la mayoŕıa de las instancias se muestra un buen ahorro, solo en las instancias

14.100.2− 1, 14.100.3− 3, 14.100.3− 4, 14.100.3− 5 y 14.100.3− 5 se obtuvo ahorro

promedio menor al 45%. Sin embargo, en la mayoŕıa de las instancias se tiene un

ahorro promedio entre el 50% y 90%. Las instancias 14.100.4 − 1, 14.100.4 − 3 y

14.100.5− 1 son las que presentan el mayor ahorro.
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Figura 6.1: Ilustración del tiempo computacional requerido por cada algoritmo

probado usando el modelo (r|p)L−Centroide.

En la Figura 6.1 se muestra el rendimiento de los algoritmos probados usan-

do el modelo donde se considera la lealtad de los clientes, en términos del tiempo

computacional requerido, se traza el tiempo de ejecución para cada instancia. En

general, se observa que GRASP-TS es el algoritmo que requiere menos tiempo para

resolver el problema.

Instancia Valor Garćıa-Vélez (2019) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

p=r Óptimo Tiempo(seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

2 64,613 43.9 – – – – – – 0.7 0.1 79.9
3 64,613 233.1 – – – – – – 3.7 0.9 75.3
4 64,613 1,485.8 – – – – – – 4.6 1.6 64.9
5 64,613 7,031.9 – – – – – – 11.8 1.1 90.6
6 64,613 22,077.3 – – – – – – 12.4 5.4 56.4
7 64,613 51,925.8 – – – – – – 76.0 9.3 87.8

Tabla 6.7: Caso real para diferentes valores de p = r.
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Por último, en la Tabla 6.7 se muestran los resultados del caso de estudio

donde se consideran 184 clientes con 20 y 21 instalaciones para el ĺıder y seguidor,

respectivamente. Debido a que ya conocemos el comportamiento tendencial en todos

los casos (Tablas 6.2-6.6) donde vemos que el segundo método es más rápido en

tiempo que el primero, para estas instancias se decidió solamente ejecutar con el

primer método. Se hicieron pruebas con diferentes valores de p y r y vemos que en

todos los casos el valor óptimo encontrado es 64, 613 y a mayor número de p = r

el tiempo se incrementa, el caso más tardado es cuando p = r = 7 donde el tiempo

de ejecución fue de 51,925.8 segundos o bien aproximadamente 14.4 horas similar

al tiempo que tardo la instancia 20.80.8− 1 de la Tabla 6.3. El comportamiento de

ambas metaheuŕısticas se mantiene, es decir, llegan al óptimo en todas las corridas

y el GRASP-TS consume menor tiempo computacional. En la mayoŕıa de los casos

se muestra un buen ahorro, solo cuando p = r = 6 el ahorro promedio es menor a

60%. Para los casos donde p = r ∈ {2, 3, 4, 7} se presenta un ahorro promedio entre

el 60% y 90%. Solo para el caso donde p = r = 5 el tiempo se reduce en más del

90%.

En las Tablas 6.8-6.11 se muestran los resultados de la experimentación compu-

tacional adicional. Instancias de mayor tamaño fueron generadas, para las cuales se

desconoce el valor óptimo. Es por esto, que en las primeras dos columnas se muestra

el mejor valor encontrado (incumbente) por GRASP y GRASP-TS, respectivamente.

La holgura de optimalidad es calculada en base a este valor.

Instancia
Incumbente % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

GRASP GRASP-TS BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

14.250.2–1 11,050 11,050 – – – – – – 5.9 3.2 45.6
14.250.2–2 10,848 10,848 – – – – – – 5.5 2.0 63.0
14.250.2–3 10,195 10,195 – – – – – – 5.2 2.2 58.0
14.250.2–4 10,365 10,365 – – – – – – 7.2 3.3 53.7
14.250.2–5 9,929 9,929 – – – – – – 30.2 1.4 95.3
14.250.3–1 10,935 10,935 – – – – – – 10.8 4.8 55.7
14.250.3–2 10,877 10,877 – – – – – – 9.4 3.3 65.4
14.250.3–3 10,140 10,140 – – – – – – 12.9 3.0 76.9
14.250.3–4 10,361 10,361 – – – – – – 14.6 3.5 75.9
14.250.3–5 9,671 9,671 – – – – – – 2.7 2.3 14.8
14.250.4–1 10,808 10,808 – – – – – – 17.5 4.0 77.2
14.250.4–2 10,924 10,924 – – – – – – 20.9 5.5 73.8
14.250.4–3 10,159 10,159 – 0.1 1.2 – – – 28.0 4.4 84.2
14.250.4–4 10,380 10,380 – – – – – – 25.7 4.8 81.5
14.250.4–5 9,713 9,713 – – – – – – 15.6 3.3 78.6
14.250.5–1 10,779 10,779 – – – – – – 50.4 6.4 87.3
14.250.5–2 10,948 10,948 – – – – – – 27.3 4.3 84.2
14.250.5–3 10,312 10,312 – 0.3 1.2 – – – 144.3 7.5 94.8
14.250.5–4 10,458 10,458 – – – – – – 66.5 5.8 91.3
14.250.5–5 9,578 9,578 – – – – – – 11.3 4.3 62.4
14.250.6–1 10,898 10,898 – – – – – – 38.2 6.4 83.3
14.250.6–2 10,851 10,851 – – – – – – 31.4 5.5 82.7

Tabla 6.8: Instancias con 14 instalaciones y 250 clientes.
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En la Tabla 6.8 se puede observar que en todas las instancias el valor incum-

bente coincide en ambas metaheuŕısticas, solamente las instancias con identificador

de instancia tres para p = r ∈ {4, 5} este valor no se encuentra en las diez corridas en

el caso del GRASP mientras que en el GRASP-TS logra encontrar el mismo incum-

bente en el total de sus corridas. Con respecto al tiempo computacional requerido, el

GRASP-TS es más rápido que el GRASP en todos los casos pues el ahorro siempre

es positivo, en la mayoŕıa de las instancias se muestra un buen ahorro promedio

entre el 50% y 90%. Hay tres instancias que presentan el mayor ahorro, ya que se

reduce el tiempo en más del 90%.

Instancia
Incumbente % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

GRASP GRASP-TS BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

9.150.2 62,231 62,231 – – – – – – 11.4 0.6 94.7
9.150.4 62,455 62,455 – – – – – – 25.9 1.5 94.1
12.150.2 61,098 61,098 – – – – – – 2.6 0.9 64.9
12.150.4 60,888 60,888 – – – – – – 57.5 2.6 95.4
12.150.6 59,486 59,486 – – – – – – 281.8 10.8 96.2
15.150.2 62,566 62,566 – – – – – – 49.1 2.0 95.9
15.150.4 63,867 63,867 – – – – – – 107.9 4.4 95.9
15.150.6 62,398 62,315 – – – – – – 187.7 8.3 95.6
20.150.2 61,500 61,500 – – – – – – 3.8 1.9 50.3
20.150.4 60,581 60,157 – – – – – – 231.3 6.7 97.1
20.150.6 59,379 59,069 – – – – – – 433.1 13.1 97.0
30.150.2 64,413 64,413 – – – – – – 10.3 0.8 91.8
30.150.4 64,413 64,413 – – – – – – 49.8 6.9 86.1
40.150.2 66,717 66,717 – – – – – – 2.5 1.0 60.9
40.150.3 66,717 66,717 – – – – – – 5.7 1.2 78.5
50.150.2 71,466 71,466 – – – – – – 8.4 0.4 95.3
50.150.3 71,466 71,466 – – – – – – 54.1 0.4 99.2

Tabla 6.9: Instancia Red de Swain extendida con 150 clientes.

Los resultados del segundo conjunto de instancias grandes se muestran en la

Tabla 6.9 donde podemos observar que en todas las instancias el incumbente coincide

para ambos metaheuŕısticos, además que este fue encontrado en las diez corridas

para ambos casos. En cuanto a tiempo de ejecución resulta que el GRASP-TS es más

rápido que el GRASP en todos los casos. Cabe destacar que en 12 de las 17 instancias

se obtiene una reducción en el tiempo mayor al 90%. No está de más mencionar que

estas instancias se obtuvieron a partir de la Red de Swain desarrollada por Ruiz-

Hernández et al. (2017) mismas que se usaron en la tesis Garćıa-Vélez (2019).
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Instancia
Incumbente % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

GRASP GRASP-TS BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

20.250.8–1 10,912 10,912 – – – – – – 1,186.3 197.9 83.3
20.250.8–2 10,817 10,817 – – – – – – 940.0 162.3 82.7
20.250.8–3 10,927 10,927 – 0.0 0.2 – – – 6,060.3 1,233.8 79.6
20.250.8–4 10,722 10,722 – – – – – – 1,322.0 287.8 78.2
20.250.8–5 11,234 11,234 – – – – – – 876.3 150.1 82.9
20.250.10–1 11,301 11,301 – – – – – – 1,423.6 432.5 69.6
20.250.10–2 10,906 10,906 – – – – – – 2,638.3 696.4 73.6
20.250.10–3 10,821 10,821 – – – – – – 1,798.0 1,557.0 13.4
20.250.10–4 10,776 10,776 – – – – – – 2,853.1 1,100.1 61.4
20.250.10–5 11,070 11,070 – – – – – – 986.7 194.0 80.3

Tabla 6.10: Instancias de 20 instalaciones y 250 clientes.

En la Tabla 6.10 se puede observar que en todas las instancias el incumbente

coincide de nueva cuenta para ambos algoritmos, solamente la instancia 20.250.8−3

resuelta con GRASP no encuentra dicho valor en el total de sus corridas mientras

que el GRASP-TS si lo consigue. En cuanto a tiempo computacional el GRASP-TS

resuelve más rápido que el GRASP, por lo que en la mayoŕıa de las instancias se mues-

tra un buen ahorro, todas ellas por encima del 60% salvo la instancia 20.250.10− 3

la cual presenta el menor ahorro con 13.4%. Cabe mencionar que para este conjunto

de instancias, en ninguna se reduce el tiempo a más del 84%.

Instancia
Incumbente % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

GRASP GRASP-TS BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

50.500.7–1 25,658 25,658 – – – – – – 18,885.3 2,863.0 84.8
50.500.7–2 24,573 24,573 – – – – – – 19,736.5 2,790.9 85.9
50.500.7–3 24,529 24,529 – – – – – – 20,600.4 3,009.6 85.4
50.500.7–4 25,989 25,989 – – – – – – 24,408.2 3,402.7 86.1
50.500.7–5 26,265 26,265 – – – – – – 24,034.4 3,353.9 86.1
75.500.7–1 25,825 25,825 – – – – – – 39,132.8 5,884.4 85.0
75.500.7–2 24,634 24,634 – – – – – – 43,848.0 6,005.5 86.3
75.500.7–3 26,335 26,335 – – – – – – 64,923.4 9,894.0 84.8
75.500.7–4 26,715 26,715 – – – – – – 49,871.8 8,554.2 82.9
75.500.7–5 25,299 25,299 – – – – – – 54,629.6 8,536.0 84.4

Tabla 6.11: Instancias de 50 y 75 instalaciones y 500 clientes.

Por último, en la Tabla 6.11 se puede observar el mismo comportamiento efi-

ciente de ambos metaheuristicos, ambos logran encontrar el mismo valor incumbente

en todas sus corridas. El tiempo computacional requerido para resolver las instancias

es más favorable para el GRASP-TS pues en todos los casos tarda mucho menos que

el GRASP. Algo importante de resaltar es que para este conjunto de instancias, el

tiempo computacional se reduce más del 80% pero menos del 90%.
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6.4 Resultados numéricos utilizando el

modelo (r|p)P−Centroide

En esta sección mostramos los resultados de las Tablas 6.2-6.7 pero haciendo

uso del modelo con preferencias de los clientes en lugar de lealtad. Por lo que en las

Tablas 6.12-6.17 se muestra el identificador de instancia, el valor óptimo y el tiempo

de ejecución de ambos métodos exactos, los resultados de ambas metaheuŕısticas

con la holgura de optimalidad correspondiente aśı como su ahorro promedio de igual

forma que como se abordó en la Sección 6.3. Es importante hacer notar que si aparece

“< 0.0” en las tablas de resultados, indica que el algoritmo requirió menos de 0.009

segundos para ejecutarse.

Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

10.40.2–1 1,510 1.5 0.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.2–2 1,863 1.4 0.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.2–3 1,078 1.4 0.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.2–4 1,629 1.1 0.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.2–5 1,969 1.2 0.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.3–1 1,510 4.2 0.3 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.3–2 1,962 5.3 0.3 – – – – – – 0.3 0.1 66.0
10.40.3–3 1,078 4.0 0.4 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.3–4 1,629 3.0 0.4 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.40.3–5 1,927 5.0 0.3 – – – – – – 3.5 0.1 97.0
10.40.4–1 1,520 10.6 0.5 – – – – – – 0.1 0.2 −100.0
10.40.4–2 2,053 12.4 0.5 – – – – – – 0.5 0.1 80.0
10.40.4–3 1,197 12.7 0.5 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
10.40.4–4 1,629 10.1 0.6 – – – – – – 0.9 0.3 66.0
10.40.4–5 1,852 10.8 0.4 – – – – – – 0.1 0.2 −100.0
10.40.5–1 1,520 16.1 0.6 – – – – – – 0.1 0.2 −100.0
10.40.5–2 2,122 16.1 0.5 – – – – – – 0.3 0.2 33.0
10.40.5–3 1,316 18.8 0.6 – – – – – – 0.2 0.2 0.0
10.40.5–4 1,672 16.8 0.6 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
10.40.5–5 1,843 15.7 0.7 – – – – – – 0.3 0.2 50.0

Tabla 6.12: Instancias del conjunto A.

En la Tabla 6.12 se observar que en cuanto a tiempo de ejecución tuvo muy

buen comportamiento el segundo método a comparación del primero pues en todas

las instancias este resuelve en menos de 0.7 segundos pues la instancia más tardada

es la 10.40.5−5 mientras que el primero tarda a lo menos 1.1 segundos como se puede

observar en la instancia 10.40.2 − 4. Se aprecia que en todas las instancias ambas

metaheuŕısticas logran encontrar el valor óptimo en el total de las diez corridas. En

cuanto a tiempo de ejecución en promedio se observa que el GRASP en casi todas

sus instancias resuelve en menos de un segundo, salvo la instancia 10.40.3−5 la cual

tarda 3.5 segundos mientras que para el GRASP-TS no rebasa los 0.3 segundos. En

promedio, GRASP-TS reduce el tiempo del GRASP en un 3.85%.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

20.80.3–1 4,282 60.5 12.1 – – – – – – 0.2 0.2 0.0
20.80.3–2 3,360 36.4 8.6 – – – – – – 0.2 0.1 −50.0
20.80.3–3 3,985 25.6 8.1 – – – – – – <0.0 0.1 −200.0
20.80.3–4 3,921 49.0 11.9 – – – – – – 0.3 <0.0 500.0
20.80.3–5 4,087 43.3 10.7 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
20.80.5–1 4,282 1,408.5 91.1 – – – – – – 0.2 0.4 −100.0
20.80.5–2 3,360 625.4 81.2 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
20.80.5–3 3,985 945.8 76.6 – – – – – – 0.2 0.5 −150.0
20.80.5–4 3,921 1,412.7 114.8 – – – – – – 0.2 <0.0 300.0
20.80.5–5 4,087 1,301.2 76.5 – – – – – – 0.3 0.6 −100.0
20.80.8–1 4,222 28,346.0 814.6 – – – – – – 10.2 2.7 74.0

Tabla 6.13: Instancias del conjunto B.

En la Tabla 6.13, se presentan las instancias del conjunto B. Se puede observar

que, en términos de tiempo de ejecución, una vez más, el segundo método es más

rápido que el primero en todas las instancias. También se nota que, una vez más,

ambas metaheuŕısticas alcanzan el valor óptimo en todas las instancias durante las

diez ejecuciones. La instancia 20.80.8 − 1 tarda más tiempo en promedio, siendo

resuelta en 10.2 segundos y 2.7 segundos para cada metaheuŕıstica, respectivamente.

Similarmente, se obtiene una pequeña reducción en el tiempo promedio con GRASP,

en general para las 11 instancias en el conjunto B.

Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

10.100.2–1 4,485 2.8 0.6 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.100.2–2 4,595 2.7 0.5 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
10.100.2–3 4,477 3.1 0.4 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
10.100.2–4 5,298 2.9 0.5 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
10.100.2–5 3,974 2.6 0.5 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
10.100.3–1 4,481 14.3 0.7 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
10.100.3–2 4,604 10.8 0.7 – – – – – – 0.3 0.2 33.0
10.100.3–3 4,500 13.4 0.7 – – – – – – 0.3 0.3 0.0
10.100.3–4 5,389 11.4 0.8 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
10.100.3–5 3,998 10.9 0.9 – – – – – – 4.6 3.8 17.0
10.100.4–1 4,345 28.8 1.2 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
10.100.4–2 4,604 26.9 1.5 – – – – – – 0.3 0.2 33.0
10.100.4–3 4,463 26.2 1.1 – – – – – – 0.3 0.3 0.0
10.100.4–4 5,158 25.5 1.1 – – – – – – 0.4 0.2 50.0
10.100.4–5 4,028 25.1 1.3 – – – – – – 0.6 0.5 16.0
10.100.5–1 4,193 35.6 1.8 – – – – – – 0.3 0.2 33.0
10.100.5–2 4,607 36.0 1.7 – – – – – – 0.3 0.4 −33.0
10.100.5–3 4,237 38.2 1.4 – – – – – – 0.4 0.5 −25.0
10.100.5–4 4,799 35.3 1.3 – – – – – – <0.0 0.2 200.0
10.100.5–5 3,874 35.9 1.5 2.3 2.3 2.3 – – – 4.1 0.5 88.0

Tabla 6.14: Instancias del conjunto C con |IL| = |IF | = 10.

En la Tabla 6.14 comienza la experimentación del conjunto C de instancias,

donde el número de instalaciones abiertas es de diez por ĺıder y seguidor. Se puede ver

que GRASP-TS logra encontrar la solución óptima en todas las instancias, mientras

que GRASP no lo logra para la instancia 10.100.5-5. En términos de tiempos de

ejecución, se observa que cuando la metaheuŕıstica encuentra el valor óptimo, se

encuentra en menos de un segundo en la mayoŕıa de los casos. Además, en 11 de las

20 instancias totales, GRASP-TS es más rápido que GRASP, pero en general, solo

hay un promedio de ahorro alrededor del 28%.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

12.100.2–1 4,618 4.1 0.6 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
12.100.2–2 4,457 3.8 0.9 – – – – – – 0.1 <0.0 100.0
12.100.2–3 4,271 4.3 0.8 – – – – – – 0.2 <0.0 220.0
12.100.2–4 4,998 4.2 0.8 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
12.100.2–5 4,168 4.1 0.7 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
12.100.3–1 4,664 19.5 1.6 – – – – – – 0.3 0.1 66.0
12.100.3–2 4,510 18.8 1.7 – – – – – – 0.3 0.1 66.0
12.100.3–3 4,399 25.5 1.5 – – – – – – 0.2 0.5 −150.0
12.100.3–4 5,096 21.7 1.7 – – – – – – 0.6 0.4 33.0
12.100.3–5 4,168 20.9 1.7 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
12.100.4–1 4,666 56.7 2.6 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
12.100.4–2 4,576 52.3 3.4 – – – – – – 0.7 0.6 −14.0
12.100.4–3 4,456 70.9 3.4 – – – – – – 0.7 0.6 −14.0
12.100.4–4 5,162 64.2 2.6 – – – – – – 2.9 0.8 72.0
12.100.4–5 4,100 54.3 2.8 – – – – – – 0.4 0.4 0.0
12.100.5–1 4,629 113.0 4.2 – – – – – – 0.2 0.5 −150.0
12.100.5–2 4,634 115.7 4.9 – – – – – – 0.4 0.5 −25.0
12.100.5–3 4,286 120.8 4.4 – – – – – – 0.9 1.2 −33.0
12.100.5–4 5,266 117.1 4.1 – – – – – – 2.6 0.7 73.0
12.100.5–5 3,961 103.0 4.8 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
12.100.6–1 4,552 152.3 5.3 – – – – – – 0.8 0.7 13.0
12.100.6–2 4,727 155.4 5.8 – – – – – – 0.6 0.6 0.0
12.100.6–3 4,249 155.2 5.8 – – – – – – 10.3 1.5 85.0
12.100.6–4 5,266 149.3 5.3 – – – – – – 1.5 0.9 40.0
12.100.6–5 3,817 140.8 5.8 – – – – – – 7.2 3.1 57.0

Tabla 6.15: Instancias del conjunto C con |IL| = |IF | = 12.

Los resultados para las instancias con doce instalaciones por ĺıder y seguidor

del conjunto C se muestra en la Tabla 6.15. Para estas instancias observamos un

comportamiento similar a las instancias con diez instalaciones pues en todas ellas el

segundo método es mejor que el primero en cuanto a tiempo de ejecución al resolver

a lo mucho en 5.8 segundos como vemos en las instancias dos, tres y cinco con

p = r = 6. Se observa además que las metaheuŕısticas logran encontrar la solución

óptima en todas las instancias en las diez corridas donde los tiempos de ejecución

indican que en 15 de las 20 instancias el GRASP es más rápido que el GRASP-TS.

Para la mayoŕıa de las instancias los metaheuŕısticos no requieren más de un segundo

para llegar a la solución óptima, salvo las instancias tipo cuatro con p = r ∈ {4, 5}
y las tipo tres, cuatro y cinco con p = r ∈ {6}.
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Instancia
Valor Garćıa-Vélez et al. (2024) Fischetti et al. (2017) % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

Óptimo Tiempo (seg.) Tiempo (seg.) BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

14.100.2–1 4,801 8.9 1.0 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
14.100.2–2 4,777 6.1 1.2 – – – – – – <0.0 <0.0 0.0
14.100.2–3 3,990 7.7 1.1 – – – – – – 0.4 0.4 0.0
14.100.2–4 4,989 5.8 1.1 – – – – – – 0.2 0.2 0.0
14.100.2–5 4,311 6.1 1.1 – – – – – – 0.2 0.3 −50.0
14.100.3–1 4,700 46.0 3.2 – – – – – – 0.9 0.7 22.0
14.100.3–2 4,827 28.7 2.7 – – – – – – 0.1 0.1 0.0
14.100.3–3 4,030 41.5 3.3 – – – – – – 0.6 0.7 −16.0
14.100.3–4 4,989 37.7 3.0 – – – – – – 0.3 0.5 −66.0
14.100.3–5 4,293 36.6 3.4 – – – – – – 0.6 0.4 33.0
14.100.4–1 4,597 146.3 7.7 – – – – – – 2.3 0.7 70.0
14.100.4–2 4,889 124.7 5.9 – – – – – – 0.4 0.3 25.0
14.100.4–3 4,035 143.0 7.8 – – – – – – 0.8 1.1 −38.0
14.100.4–4 4,866 133.2 7.2 – – – – – – 0.6 0.8 −33.0
14.100.4–5 4,230 122.4 7.5 – – – – – – 1.1 0.6 45.0
14.100.5–1 4,491 314.4 13.5 – – – – – – 2.3 0.9 61.0
14.100.5–2 4,958 279.4 12.3 – – – – – – 0.4 0.4 0.0
14.100.5–3 3,995 320.8 14.5 – – – – – – 1.0 1.3 −30.0
14.100.5–4 4,780 289.4 14.1 – – – – – – 3.0 1.1 63.0
14.100.5–5 4,214 290.2 16.5 – – – – – – 2.9 1.2 58.0
14.100.6–1 4,336 506.9 20.7 – – – – – – 2.8 0.9 68.0
14.100.6–2 5,027 500.9 17.1 – – – – – – 2.9 2.2 24.0
14.100.6–3 3,860 522.1 25.5 – – – – – – 9.6 5.1 47.0
14.100.6–4 4,798 489.6 22.1 – – – – – – 1.8 1.3 28.0
14.100.6–5 4,209 480.3 21.4 – – – – – – 4.2 3.1 26.0

Tabla 6.16: Instancias del conjunto C con |IL| = |IF | = 14.

En la Tabla 6.16 se muestran los resultados de las ultimas instancias del tipo C.

Podemos observar que en estas instancias el segundo método resulta ser mucho mejor

que el primero en cuanto a tiempo computacional, esto debido a que resuelve en a lo

mucho 25.5 segundos en las instancias que requieren una mayor combinatoria, es decir

cuando p = r = 6 mientras que para el primer método estas tardan a lo menos 480.3

segundos en resolver. Es evidente que ambas metaheuŕısticas encuentran la solución

óptima en todas las instancias a lo largo de las diez ejecuciones. En términos de

tiempo de ejecución, una vez más, GRASP-TS demuestra ser más rápido que GRASP

en general (suma de los tiempos promedio). Sin embargo, los tiempos de ejecución

no superan los 9.6 segundos para GRASP y los 5.1 segundos para GRASP-TS.

Instancia Incumbente % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg.) Ahorro

p=r BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

2 64,613 – – – – – – 0.2 0.1 50.0
3 64,613 – – – – – – 0.2 <0.0 250.0
4 64,613 – – – – – – 0.4 <0.0 420.0
5 64,613 – – – – – – 0.6 <0.0 580.0
6 64,613 – – – – – – 1.6 0.8 50.0
7 64,613 – – – – – – 6.3 2.7 57.0

Tabla 6.17: Caso real para diferentes valores de p = r.

En la Tabla 6.17 se muestran los resultados del caso real pero solamente resuel-

tos con las metaheuŕısticas. Se puede observar que en ambos casos el valor incumben-

te coincide con la solución óptima reportada en la Tabla 6.7 del modelo abordado con

lealtad, además de que en todos los casos el valor incumbente se obtiene para las diez

corridas. Se observa que GRASP-TS demuestra un rendimiento superior en términos

de tiempo de ejecución, requiriendo menos de 0.09 segundos para p, r = {3, 4, 5}.
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Por último, se decidió crear y ejecutar instancias con 500 clientes y al menos

50 instalaciones por empresa competidora para cerrar 25, 35, 45 y 50 instalaciones.

Dichos resultados se pueden observar en la Tabla 6.18. Es evidente que, debido al

tamaño de las instancias, los métodos exactos no lograron obtener la solución óptima

para estas instancias. Estas fueron abordadas con ambos métodos propuestos. Los

resultados obtenidos por GRASP y GRASP-TS demuestran que ambos algoritmos

son una opción viable para resolver este problema complejo. Como era de esperar, el

tiempo requerido aumenta considerablemente, pero esto se debe al gran tamaño de

las instancias. A pesar de ello, la eficiencia de las metaheuŕısticas parece mantenerse.

En este conjunto de instancias, GRASP-TS necesitó (en promedio) menos tiempo y

se observa que los tiempos registrados son aceptables para un problema estratégico

de esta ı́ndole.

Instancias Valor % GAP GRASP % GAP GRASP-TS Tiempo promedio (seg) Ahorro

grandes Incumbente BV AV WV BV AV WV GRASP GRASP-TS (%)

50.500.25 26,006 – – – – – – 12.915 11.133 13.8
70.500.35 21,664 – 0.02 0.06 – 0.04 0.06 21.614 20.447 5.4
90.500.45 23,526 – 0.02 0.04 – 0.02 0.04 42.177 33.776 19.9
100.500.50 64,613 – 0.01 0.03 – <0.00 <0.00 78.779 66.236 15.9

Tabla 6.18: Instancias de mayor tamaño.

En la Figura 6.2 se muestra el rendimiento de los algoritmos probados en térmi-

nos del tiempo computacional requerido usando el modelo con preferencias, se traza

el tiempo requerido para cada instancia. Como en el caso del modelo considerando

lealtad, se observa de nuevo que GRASP-TS es el algoritmo que requiere menos

tiempo para resolver el problema.
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Figura 6.2: Ilustración del tiempo computacional requerido por cada algoritmo

probado usando el modelo (r|p)P−Centroide.



Caṕıtulo 7

Sensibilidad

En esta caṕıtulo se realiza un análisis destinado a evaluar el impacto de la

lealtad a la hora de resolver el problema (r|p)L−Centroide, es decir a la hora de

cerrar instalaciones en un mercado competitivo. El cual nos indica la importancia

de considerar o no la lealtad en los mercados competitivos y como se ve reflejado el

porcentaje de captura de demanda de las empresas bajo diferentes niveles de lealtad

por parte de los clientes. Por último describimos un acontecimiento presente en este

tipo de problemas al cual se le conoce la ventaja del segundo jugador.

7.1 Evaluar el impacto de la lealtad

Las Tablas 7.1 a 7.5 mostradas en esta sección dan un resumen a los resultados

de nuestros experimentos computacionales pero centrándose en la distribución final

de la demanda y no en la eficiencia computacional. Todas las tablas tienen la misma

estructura: en la primera columna se muestra el nombre de la instancia definidas

como en la Sección 6.3, seguido de la demanda total en el mercado y la captura

inicial del ĺıder. Las siguientes dos columnas muestran la asignación de la demanda

después del cierre de instalaciones, para los casos en los que la lealtad se incluyó

o no en el modelo. El siguiente par de columnas presenta el cambio relativo en la

captura de demanda como resultado del esfuerzo del cierre de instalaciones calculado

como ∆Relativo =

(
CapturaF inal − CapturaInicial

CapturaInicial

)
×100%, según sea el caso,

es decir, si se considera o no la lealtad. Luego, el tercer par de columnas muestran

la captura del ĺıder en términos porcentuales después del cierre de instalaciones.

Finalmente, el porcentaje de clientes que se vieron afectados por la lealtad se muestra

en el último par de columnas la cual representa la proporción de clientes que el ĺıder

y el seguidor habŕıan perdido si sus clientes no hubieran sido leales o mejor dicho si

77
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no se hubiera considerado la lealtad en el problema.

Instancia
Demanda Captura Inicial Captura Final % ∆ Relativo % Captura Final % Clientes Leales

Total Ĺıder Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Ĺıder Seguidor

10.40.2-1 3,533 1,510 1,510 1,510 0.0 0.0 42.7 42.7 0.0 0.0
10.40.2-2 3,812 1,863 1,938 1,863 4.0 0.0 50.8 48.9 9.5 5.3
10.40.2-3 4,232 1,078 1,078 1,078 0.0 0.0 25.5 25.5 7.1 0.0
10.40.2-4 4,207 1,629 1,629 1,629 0.0 0.0 38.7 38.7 6.7 12.0
10.40.2-5 4,001 1,969 1,879 1,969 −4.6 0.0 47.0 49.2 15.8 0.0
10.40.3-1 3,533 1,510 1,510 1,510 0.0 0.0 42.7 42.7 0.0 0.0
10.40.3-2 3,812 1,863 2,018 1,962 8.3 5.3 52.9 51.5 9.5 5.3
10.40.3-3 4,232 1,078 1,179 1,078 9.4 0.0 27.9 25.5 7.1 11.5
10.40.3-4 4,207 1,629 1,629 1,629 0.0 0.0 38.7 38.5 6.7 12.0
10.40.3-5 4,001 1,969 1,773 1,927 −9.9 −2.1 44.3 48.2 15.8 0.0
10.40.4-1 3,533 1,510 1,510 1,520 0.0 0.7 42.7 43.0 11.8 4.3
10.40.4-2 3,812 1,863 2,061 2,053 10.6 10.2 54.1 53.9 9.5 5.3
10.40.4-3 4,232 1,078 1,333 1,197 23.6 11.0 31.5 28.3 7.1 15.4
10.40.4-4 4,207 1,629 1,642 1,629 0.8 0.0 39.0 38.7 6.7 12.0
10.40.4-5 4,001 1,969 1,649 1,852 −16.3 −5.9 41.2 46.3 21.1 4.8
10.40.5-1 3,533 1,510 1,461 1,520 −3.3 0.7 41.4 43.0 11.8 4.3
10.40.5-2 3,812 1,863 2,061 2,122 10.6 13.9 54.1 55.7 14.3 5.3
10.40.5-3 4,232 1,078 1,528 1,316 41.7 22.1 36.1 31.1 14.3 11.5
10.40.5-4 4,207 1,629 1,672 1,672 2.6 2.6 39.7 39.7 6.7 12.0
10.40.5-5 4,001 1,969 1,507 1,843 −23.5 −6.4 37.7 46.1 21.1 4.8

Tabla 7.1: Instancias con 10 instalaciones por competidor y 40 clientes.

En la Tabla 7.1 se presentan los resultados de las instancias con 10 instalaciones

y 40 clientes pertenecientes a los casos no estructurados, es decir del conjunto A de

instancias previamente definidas en la Sección 6.1, donde las instalaciones se localizan

aleatoriamente y estas no comparten la misma localización con los clientes. Los

resultados indican que hay un comportamiento inestable de la lealtad en la asignación

de demanda después del proceso de cierre de instalaciones, pues solamente en ocho

de veinte instancias la captura inicial se mejora después del cierre de instalaciones,

en nueve se mantiene y solamente en tres instancias esta captura empeora, esto

último se ve reflejado en los ∆ relativos negativos. Los hallazgos no muestran una

relación clara entre el número de instalaciones cerradas y la dirección de los cambios

en la forma en que se distribuye la demanda entre el ĺıder y el seguidor. En este

conjunto de casos no estructurados, también es dif́ıcil encontrar evidencia de que la

lealtad favorezca consistentemente al ĺıder o seguidor, pues el porcentaje de clientes

leales al ĺıder y seguidor no rebasa el 21.1 y 12%, respectivamente. Todas estas

deducciones pueden deberse al hecho de que tanto los clientes como las instalaciones

están bastante dispersos en el territorio, lo que hace poco probable que el cliente

encuentre una instalación de su proveedor preferido dentro de su radio de lealtad.

Por otro lado, con un mayor número de instalaciones y clientes más concentrados

geográficamente, aumenta la probabilidad de tener las instalaciones de un proveedor

favorito dentro del radio de lealtad del cliente.
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Instancia
Demanda Captura Inicial Captura Final % ∆ Relativo % Captura Final % Clientes Leales

Total Ĺıder Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Ĺıder Seguidor

10.100.2-1 10,359 4,550 4,985 4,485 9.6 −1.4 48.1 43.3 0.0 19.6
10.100.2-2 10,148 4,542 4,883 4,595 7.5 1.2 48.1 45.3 9.1 10.7
10.100.2-3 9,411 4,181 4,666 4,477 11.6 7.1 49.6 47.6 4.9 11.9
10.100.2-4 10,252 5,029 5,588 5,298 11.1 5.4 54.5 51.7 6.7 12.7
10.100.2-5 8,917 3,974 4,270 3,974 7.5 0.0 47.9 44.6 2.1 19.2
10.100.3-1 10,359 4,550 4,891 4,481 7.5 −1.5 47.2 43.3 0.0 23.2
10.100.3-2 10,148 4,542 4,784 4,604 5.3 1.4 47.1 45.4 6.8 17.9
10.100.3-3 9,411 4,181 4,676 4,500 11.8 7.6 49.7 47.8 4.9 16.9
10.100.3-4 10,252 5,029 5,526 5,389 9.9 7.2 53.9 52.6 15.6 14.5
10.100.3-5 8,917 3,974 4,266 3,998 7.4 0.6 47.8 44.8 6.3 13.5
10.100.4-1 10,359 4,550 4,887 4,345 7.4 −4.5 47.2 41.9 4.5 26.8
10.100.4-2 10,148 4,542 4,697 4,604 3.4 1.4 46.3 45.4 11.4 23.2
10.100.4-3 9,411 4,181 4,557 4,463 9.0 6.7 48.4 47.4 7.3 18.6
10.100.4-4 10,252 5,029 5,304 5,158 5.5 2.6 51.7 50.3 15.6 16.4
10.100.4-5 8,917 3,974 4,108 4,028 3.4 1.4 46.1 45.2 8.3 21.2
10.100.5-1 10,359 4,550 4,670 4,193 2.6 −7.9 45.1 40.5 6.8 28.6
10.100.5-2 10,148 4,542 4,528 4,607 −0.3 1.4 44.6 45.4 11.4 23.2
10.100.5-3 9,411 4,181 4,388 4,237 5.0 1.3 46.6 45.0 7.3 22.0
10.100.5-4 10,252 5,029 4,997 4,799 −0.6 −4.6 48.7 46.8 11.1 25.5
10.100.5-5 8,917 3,974 4,105 3,874 3.3 −2.5 46.0 43.5 8.3 25.0

Tabla 7.2: Instancias con 10 instalaciones por competidor y 100 clientes.

En la Tabla 7.2 se muestran los resultados a las instancias con 100 clientes y

10 instalaciones pertenecientes al conjunto de instancias B las cuales caen en el caso

estructurado. Se observa que al considerar lealtad del total de 20 instancias, en una

la captura del ĺıder se mantiene, en 13 se mejora y solamente en 6 esta empeora,

vemos que la captura del ĺıder adopta un mejor comportamiento si no se considera la

lealtad, por lo que bajo este comportamiento parece ser que si tomamos en cuenta la

lealtad de los clientes esta tiende a favorecer al seguidor, lo cual podemos corroborar

en el último par de columnas pues es evidente como el mayor número de clientes

son leales al seguidor pues se tiene porcentajes de clientes leales que oscilan entre un

10.5% y 28.6% en todos los casos, mientras que el ĺıder este alcanza a lo más 15.6%
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Instancia
Demanda Captura Inicial Captura Final % ∆ Relativo % Captura Final % Clientes Leales

Total Ĺıder Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Ĺıder Seguidor

12.100.2-1 10,359 4,618 5,013 4,618 8.6 0.0 48.4 44.6 0.0 13.2
12.100.2-2 10,148 4,457 4,841 4,457 8.6 0.0 47.7 43.9 4.5 10.7
12.100.2-3 9,411 4,147 4,586 4,271 10.6 3.0 48.7 45.4 5.1 13.1
12.100.2-4 10,252 4,878 5,475 4,998 12.2 2.5 53.4 48.8 10.4 9.6
12.100.2-5 8,917 4,168 4,431 4,168 6.3 0.0 49.7 46.7 2.1 13.5
12.100.3-1 10,359 4,618 5,043 4,664 9.2 1.0 48.7 45.0 2.1 24.5
12.100.3-2 10,148 4,457 4,857 4,510 9.0 1.2 47.9 44.4 4.5 16.1
12.100.3-3 9,411 4,147 4,752 4,399 14.6 6.1 50.5 46.7 10.3 13.1
12.100.3-4 10,252 4,878 5,694 5,096 16.7 4.5 55.5 49.7 14.6 19.2
12.100.3-5 8,917 4,168 4,422 4,168 6.1 0.0 49.6 46.7 4.2 19.2
12.100.4-1 10,359 4,618 5,241 4,666 13.5 1.0 50.6 45.0 2.1 26.4
12.100.4-2 10,148 4,457 4,890 4,576 9.7 2.7 48.2 45.1 6.8 21.4
12.100.4-3 9,411 4,147 4,752 4,456 14.6 7.5 50.5 47.4 10.3 21.3
12.100.4-4 10,252 4,878 5,620 5,162 15.2 5.8 54.8 50.4 18.8 21.2
12.100.4-5 8,917 4,168 4,353 4,100 4.4 −1.6 48.8 46.0 10.4 23.1
12.100.5-1 10,359 4,618 5,269 4,629 14.1 0.2 50.9 44.7 4.3 28.3
12.100.5-2 10,148 4,457 4,788 4,634 7.4 4.0 47.2 45.7 9.1 21.4
12.100.5-3 9,411 4,147 4,739 4,286 14.3 3.4 50.4 45.5 10.3 29.5
12.100.5-4 10,252 4,878 5,607 5,266 14.9 8.0 54.7 51.4 20.8 23.1
12.100.5-5 8,917 4,168 4,305 3,961 3.3 −5.0 48.3 44.4 12.5 23.1
12.100.6-1 10,359 4,618 5,259 4,552 13.9 −1.4 50.8 43.9 10.6 34.0
12.100.6-2 10,148 4,457 4,742 4,727 6.4 6.1 46.7 46.6 11.4 21.4
12.100.6-3 9,411 4,147 4,894 4,249 18.0 2.5 52.0 45.2 15.4 27.9
12.100.6-4 10,252 4,878 5,325 5,266 9.2 8.0 51.9 51.4 22.9 15.4
12.100.6-5 8,917 4,168 4,166 3,817 −0.1 −8.4 46.7 42.8 12.5 32.7

Tabla 7.3: Instancias con 12 instalaciones por competidor y 100 clientes.

Para la Tabla 7.3 vemos que el ĺıder se ve favorecido si resuelve sin lealtad pues

en todos los casos la captura inicial mejoro desde un 3.3% hasta un 18%, solamente

en una instancia el ĺıder presento perdida de demanda con respecto a su captura

inicial. Por otro lado, tomando en cuenta la lealtad se ve una tendencia a la baja en

cuanto a la captura final del ĺıder, pues en la mayoŕıa de los casos presenta un leve

cambio a comparación de resolver sin lealtad, incluso en cuatro instancias el ĺıder

presenta perdida, por lo que de nueva cuenta podemos llegar a la consolación de que

el seguidor se ve beneficiado si se considera la lealtad de los clientes. En el último

par de columnas vemos reflejado como el seguidor se favorece cuando existe lealtad

a comparación del ĺıder.
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Instancia
Demanda Captura Inicial Captura Final % ∆ Relativo % Captura Final % Clientes Leales

Total Ĺıder Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Ĺıder Seguidor

14.100.2-1 10,359 4,822 5,274 4,801 9.4 −0.4 50.9 46.4 6.8 10.7
14.100.2-2 10,148 4,777 5,166 4,777 8.1 0.0 50.9 47.1 2.2 9.1
14.100.2-3 9,411 3,980 4,222 3,990 6.1 0.3 44.9 42.4 5.7 7.7
14.100.2-4 10,252 4,989 5,447 4,989 9.2 0.0 53.1 48.7 8.5 5.7
14.100.2-5 8,917 4,311 4,447 4,311 3.2 0.0 49.9 48.4 14.6 13.5
14.100.3-1 10,359 4,822 5,304 4,700 10.0 −2.5 51.2 45.4 6.8 12.5
14.100.3-2 10,148 4,777 5,181 4,827 8.5 1.1 51.1 47.6 6.7 12.7
14.100.3-3 9,411 3,980 4,334 4,030 8.9 1.3 46.1 42.8 5.7 15.4
14.100.3-4 10,252 4,989 5,447 4,989 9.2 0.0 53.1 48.7 12.8 9.4
14.100.3-5 8,917 4,311 4,378 4,293 1.6 −0.4 49.1 48.1 10.4 21.2
14.100.4-1 10,359 4,822 5,294 4,597 9.8 −4.7 51.1 44.4 6.8 14.3
14.100.4-2 10,148 4,777 5,191 4,889 8.7 2.3 51.2 48.2 13.3 16.4
14.100.4-3 9,411 3,980 4,410 4,035 10.8 1.4 46.9 42.9 5.7 16.9
14.100.4-4 10,252 4,989 5,486 4,866 10.0 −2.5 53.5 47.5 12.8 13.2
14.100.4-5 8,917 4,311 4,307 4,230 −0.1 −1.9 48.3 47.4 16.7 23.1
14.100.5-1 10,359 4,822 5,256 4,491 9.0 −6.9 50.7 43.4 6.8 23.2
14.100.5-2 10,148 4,777 5,269 4,958 10.3 3.8 51.9 48.9 13.3 21.8
14.100.5-3 9,411 3,980 4,494 3,995 12.9 0.4 47.8 42.5 8.6 21.5
14.100.5-4 10,252 4,989 5,519 4,780 10.6 −4.2 53.8 46.6 14.9 20.8
14.100.5-5 8,917 4,311 4,214 4,214 −2.3 −2.3 47.3 47.3 20.8 25.0
14.100.6-1 10,359 4,822 5,355 4,336 11.1 −10.1 51.7 41.9 6.8 28.6
14.100.6-2 10,148 4,777 5,408 5,027 13.2 5.2 53.3 49.5 22.2 21.8
14.100.6-3 9,411 3,980 4,421 3,860 11.1 −3.0 47.0 41.0 11.4 21.5
14.100.6-4 10,252 4,989 5,481 4,798 9.9 −3.8 53.5 46.8 21.3 28.3
14.100.6-5 8,917 4,311 4,113 4,209 −4.6 −2.4 46.1 47.2 31.3 26.9

Tabla 7.4: Instancias con 14 instalaciones por competidor y 100 clientes.

Por último, en Tabla 7.4 se observa el mismo comportamiento que para las

instancias con 10 y 12 instalaciones, el ĺıder se ve favorecido si no se considera la

lealtad, pues solo en tres instancias del total presenta una pérdida de demanda,

mientras que con lealtad esto se cumple en 13 instancias, es decir, de nuevo se

nota una tendencia a la baja en cuanto a la captura final del ĺıder, pues esta sigue

manteniéndose o bien presentando un leve cambio en la captura final. Esto se observa

en el penúltimo par de columnas, donde vemos que considerando la lealtad la captura

final es menor que no considerándola, es decir parece ser que la demanda del seguidor

se ve beneficiada si se considera la lealtad de los clientes.

De manera general, de las Tablas 7.2 a 7.4 donde se muestran los resultados

para las instancias estructuradas, es decir las del conjunto B, podemos concluir que

cuando el número de establecimientos cerrados es el mismo p = r, la lealtad tiende a

favorecer al seguidor y una posible explicación es que la lealtad puede inducir algún

tipo de ventaja del segundo jugador, una caracteŕıstica común de los modelos de

localización ĺıder-seguidor1

1En modelos de localización competitivos, el seguidor siempre puede capturar al menos el 50%

del mercado localizando sus instalaciones junto con las del ĺıder; esto se ha denominado en la

literatura la ventaja del segundo jugador. Véase, por ejemplo, Serra and ReVelle (1994b), quienes

discuten esta situación.
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Instancia
Demanda Captura Inicial Captura Final % ∆ Relativo % Captura Final % Clientes Leales

Total Ĺıder Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Sin Lealtad Lealtad Ĺıder Seguidor

9.150.2 138,432 63,266 64,831 62,231 2.5 −1.6 46.8 45.0 4.5 12.0
9.150.4 138,432 63,266 69,237 62,455 9.4 −1.3 50.0 45.1 11.9 18.1
12.150.2 138,432 60,277 63,026 61,098 4.6 1.4 45.5 44.1 4.8 17.0
12.150.4 138,432 60,277 65,520 60,888 8.7 1.0 47.3 44.0 12.9 20.5
12.150.6 138,432 60,277 63,070 59,486 4.6 −1.3 45.6 43.0 48.4 10.2
15.150.2 138,432 62,157 63,154 62,566 1.6 0.7 45.6 45.2 9.5 5.7
15.150.4 138,432 62,157 63,226 63,867 1.7 2.8 45.7 46.1 17.5 11.5
15.150.6 138,432 62,157 62,996 62,398 1.4 0.4 45.5 45.1 25.4 17.2
20.150.2 138,432 62,424 64,667 61,500 3.6 −1.5 46.7 44.4 4.6 7.1
20.150.4 138,432 62,424 65,045 60,581 4.2 −3.0 47.0 43.8 9.2 15.3
20.150.6 138,432 62,424 64,040 59,379 2.6 −4.9 46.3 42.9 16.9 15.3

Tabla 7.5: Instancias con 150 clientes basada en la red de Swain.

Por último, se presenta en la tabla 7.5 los resultados de las instancias prove-

nientes de la Red de Swain que tiene 150 clientes y se cuentan con 9, 12, 15 o 20

instalaciones. Se observa estas instancias siguen adoptando un comportamiento que

beneficia al seguidor si se resuelve considerando lealtad, pues en la mayoŕıa de los

casos el ∆Relativo es negativo o este es muy pequeño a comparación de resolver sin

lealtad, donde se aprecia que en todos los casos la captura final se mejoró.

Para finalizar, se pueden observar dos caracteŕısticas importantes que confir-

man lo observado en los ejemplos anteriores: a) cuando los esfuerzos de cierre de

instalaciones se realizan simultáneamente y no hay lealtad, el ĺıder parece tener ven-

taja y su captura de demanda aumenta en la mayoŕıa de los casos; y b) con la lealtad

del cliente, la situación se invierte y el seguidor parece ser capaz de capturar porcio-

nes mayores de la demanda en el mercado. Los resultados de esta sección brindan

evidencia que respalda la conjetura de que la lealtad espacial puede desempeñar un

papel en la distribución del mercado entre empresas que participan simultáneamente

en procesos de cierre de instalaciones. Por lo tanto, es importante evaluar cuál será

el resultado de tomar decisiones de cierre de instalaciones sin considerar la lealtad

del cliente. Por lo que esto se aborda en la siguiente sección.

7.2 ¿Importa la lealtad?

En la sección anterior vimos como en la mayoŕıa de las instancias el ĺıder

pierde participación de mercado (demanda) si se toma en cuenta la lealtad de los

clientes para resolver el problema, se esperaŕıa que este enfrentara mayores pérdidas

de demanda si ignorara la lealtad de los clientes al decidir qué instalaciones cerrar,

pero pasa lo contrario, cuando ignora la lealtad se presenta un aumento considerable

en su participación de mercado. Es por eso que con el fin de responder entonces

la siguiente pregunta: ¿Importa la lealtad? en esta sección, evaluamos el efecto de

tomar (o no tomar la lealtad) en consideración de las reacciones de los clientes ante
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las decisiones del ĺıder y seguidor.

Para probar esto, diseñamos el siguiente experimento, cuyos resultados se re-

sumen en la Tabla 7.6. Consideramos el caso en el que tanto el ĺıder como el seguidor

tienen 14 instalaciones abiertas en una red con 100 nodos de demanda o clientes. Se

resolvieron los siguientes problemas para valores de p y r del 2 al 6:

1. El problema (r|p)−Centroide se resuelve para ambos competidores asumiendo

que el radio de lealtad es cero. Esto se representa en la Tabla 7.6 donde usamos

la notación ρ̂L = ρ̂F = 0. Una vez determinadas las instalaciones a cerrar, se

asigna la demanda a las instalaciones que permanecen abiertas utilizando un

radio de lealtad ρ = 2 para ambos competidores.

2. El problema (r|p) − Centroide se resuelve asumiendo que el ĺıder ignora la

lealtad, ρ̂L = 0; y que el seguidor reconoce la existencia de lealtad, es decir,

ρ̂F = 2. La asignación de la demanda se calcula considerando ρ = 2.

3. El problema (r|p)−Centroide se resuelve asumiendo que el ĺıder considera la

lealtad, ρ̂L = 2; y que el seguidor la ignora, es decir ρ̂F = 0. La asignación de

la demanda se calcula considerando ρ = 2.

4. El problema (r|p)−Centroide se resuelve asumiendo que ambos competidores

tienen en cuenta la lealtad en su proceso de decisión, es decir, ρ̂L = ρ̂F = 2. Por

lo tanto la asignación se toma considerando lealtad en ambos competidores.

p=r

Captura de Demanda (%)

Configuración 14.100.p-1 14.100.p-2

Ĺıder Seguidor Ĺıder Seguidor

- Captura Inicial 46.55% 53.45% 47.07% 52.93%

ρ̂L = 0 ρ̂F = 0 46.52% 53.48% 50.75% 49.25%

2 ρ̂L = 0 ρ̂F = 2 46.35% 53.65% 47.07% 52.93%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 0 46.52% 53.48% 50.75% 49.25%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 2 46.35% 53.65% 47.07% 52.93%

ρ̂L = 0 ρ̂F = 0 46.93% 53.07% 49.52% 50.48%

3 ρ̂L = 0 ρ̂F = 2 45.37% 54.63% 47.57% 52.43%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 0 46.93% 53.07% 51.27% 48.73%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 2 45.37% 54.63% 47.57% 52.43%

ρ̂L = 0 ρ̂F = 0 46.83% 53.17% 51.25% 48.75%

4 ρ̂L = 0 ρ̂F = 2 44.38% 55.62% 47.68% 52.32%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 0 46.83% 53.17% 52.65% 47.35%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 2 44.38% 55.62% 48.18% 51.82%

ρ̂L = 0 ρ̂F = 0 45.95% 54.05% 51.99% 48.01%

5 ρ̂L = 0 ρ̂F = 2 43.35% 56.65% 48.86% 51.14%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 0 45.95% 54.05% 51.25% 48.75%

ρ̂L = 2 pF = 2 43.35% 56.65% 48.86% 51.14%

ρ̂L = 0 ρ̂F = 0 42.63% 57.37% 53.36% 46.64%

6 ρ̂L = 0 ρ̂F = 2 41.86% 58.14% 49.29% 50.71%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 0 42.63% 57.37% 51.99% 48.01%

ρ̂L = 2 ρ̂F = 2 41.86% 58.14% 49.54% 50.46%

Tabla 7.6: Distribución del mercado cuando se ignora la lealtad.
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En la Tabla 7.6 se muestra en la primera columna el número de instalaciones a

cerrar donde p = r, seguido de la configuración con la cual se resolvió la instancia, es

decir si se tomó no en cuenta la lealtad del ĺıder o seguidor, por último, se muestra

el porcentaje de captura de demanda capturada por el ĺıder o seguidor dependiendo

el tipo de instancia. Los resultados sugieren que el principal beneficio de tener en

cuenta la lealtad del cliente va al seguidor pues en los cinco casos donde ρ̂L = ρ̂F = 2

este siempre mejoro su captura de demanda a comparación de la asignación inicial,

más aún, apoyando la hipótesis de la existencia de la ventaja del segundo tomador de

decisiones: en todos los casos, la participación de mercado capturada por el seguidor

es mayor o se mantiene igual a la captura inicial cuando la lealtad del cliente se

incluye en su problema de cierre de instalaciones. Asimismo, aunque esto no es

significativo y sólo se puede observar en un para estas dos instancias, parece que el

ĺıder también puede beneficiarse de tener en cuenta la lealtad del cliente a la hora

de emprender procesos de cierre.

7.3 El impacto de la asignación inicial

En esta sección presentamos un conjunto adicional de experimentos donde la

asignación inicial de clientes se desv́ıa de la práctica estándar de la instalación más

cercana. El objetivo es ilustrar que tanto el modelo y los métodos de solución arrojan

resultados razonables independientemente de la asignación inicial de los clientes.

Comparamos cuatro escenarios, que consisten en una asignación determinista y tres

aleatorias: en el primero, los clientes prefieren su establecimiento más cercano; en

las aleatorias, las probabilidades de elegir una instalación ĺıder son del 30%, 50% y

70%, respectivamente. En todos estos casos, el radio de lealtad se fija en un valor

constante, que es igual a los radios promedio utilizados en cada subconjunto de

experimentos en las Tablas 6.16 y 7.4.

También incluimos un conjunto adicional de experimentos en los cuales los

clientes se asignan inicialmente a la instalación más cercana y el radio de lealtad

se proporciona como un factor h0 = 1.24% de la distancia desde cada nodo hasta

la instalación más cercana del proveedor no preferido (djc). Esta configuración nos

permite modelar una situación en la que el cliente está dispuesto a viajar una fracción

adicional de la distancia a la instalación disponible más cercana para llegar a su

proveedor preferido, en lugar de una distancia absoluta.

La Tabla 7.7 muestra los resultados obtenidos para varios experimentos donde

la asignación inicial de preferencias vaŕıa. Las primeras dos columnas muestran los

radios fijos de lealtad utilizados y la demanda total asociada a cada instancia. Los

cuatro pares de columnas siguientes muestran el porcentaje de demanda captura-
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da por el ĺıder en función de la estrategia de asignación (instalación más cercana,

30%-%70, 50%-50% y 70%-30%, respectivamente), y la captura final de mercado

resultante después de cerrar el número de instalaciones indicadas por la etiqueta de

las instancias. La última columna de la tabla muestra los resultados obtenidos cuan-

do el radio de lealtad se expresa como un porcentaje h0 de la distancia al competidor

más cercano. La tabla 7.9 muestra resultados similares pero para el caso asimétrico,

es decir donde cada empresa cierra un número diferente de instalaciones.

Como podemos observar en ambos casos, no es posible identificar un patrón

en los resultados que pueda sugerir la existencia de algún tipo de ventaja, ni para el

ĺıder ni para el seguidor. Nuestros resultados sugieren que la distribución final de la

captura de demanda depende en gran medida de la configuración original de la red

y de las interacciones espaciales entre las empresas y sus clientes.

Instancia
Radio de Demanda Asignación Usual (%) Asignación Aleatoria (%) ρ = h0 djc
Lealtad Total Más Cercano Captura Final 30-70 Captura Final 50-50 Captura Final 70-30 Captura Final Captura Final

14.100.2-1 46.4 41.2 52.7 58.7 49.2
14.100.3-1 45.4 42.5 53.1 56.5 51.0
14.100.4-1 0.346 10,359 46.5 44.4 41.2 43.8 52.9 52.0 58.9 57.1 52.9
14.100.5-1 44.0 43.5 51.0 56.4 53.2
14.100.6-1 43.6 44.5 49.7 55.8 53.4
14.100.2-2 47.1 44.3 54.3 61.6 51.0
14.100.3-2 47.8 44.8 54.8 61.0 51.7
14.100.4-2 0.345 10,148 47.1 47.8 44.3 45.9 54.3 55.4 62.1 60.3 52.4
14.100.5-2 48.3 45.1 55.4 59.6 52.6
14.100.6-2 48.6 45.6 55.8 59.1 52.8
14.100.2-3 41.8 43.4 54.3 54.7 44.7
14.100.3-3 40.6 43.4 53.4 53.3 46.9
14.100.4-3 0.340 9,411 42.3 39.1 43.4 42.4 54.9 52.4 55.9 51.8 48.7
14.100.5-3 37.4 40.9 51.2 50.0 49.1
14.100.6-3 37.3 41.6 49.8 49.6 48.7
14.100.2-4 48.7 41.9 54.7 59.9 50.2
14.100.3-4 48.7 41.2 54.2 59.9 52.0
14.100.4-4 0.349 10,252 48.7 47.8 41.9 41.5 54.7 53.9 59.9 58.8 54.1
14.100.5-4 47.5 43.1 53.6 57.5 54.2
14.100.6-4 46.5 42.8 52.3 56.5 54.2
14.100.2-5 48.2 42.5 53.8 56.8 49.7
14.100.3-5 47.0 41.9 52.2 55.6 50.9
14.100.4-5 0.354 8,917 48.4 46.2 42.6 40.5 55.9 50.8 58.9 53.7 52.3
14.100.5-5 45.4 40.2 49.1 51.8 53.5
14.100.6-5 44.5 40.3 47.4 50.3 52.6

Tabla 7.7: Distribución de mercado con asignaciones iniciales alternativas, y p = r.
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Instancia
Radio de Demanda Asignación Usual (%) Asignación Aleatoria (%) ρ = h0 djc
Lealtad Total Más Cercano Captura Final 30-70 Captura Final 50-50 Captura Final 70-30 Captura Final Captura Final

14.100.3.5-1 46.83 45.52 55.65 59.75 55.46
14.100.5.3-1 0.3458 10,359 46.55 43.35 41.16 40.62 52.9 0.51 58.93 55.01 48.74
14.100.4.6-1 47.25 47.08 54.83 59.95 58.22
14.100.6.4-1 41.65 39.99 46.95 52.95 48.08
14.100.3.5-2 52.58 47.03 56.89 62.76 57.47
14.100.5.3-2 0.3447 10,148 47.07 44.23 44.32 42.7 54.26 53.46 62.12 58.83 47.28
14.100.4.6-2 53.34 49.6 58.36 62.68 58.21
14.100.6.4-2 42.65 41.56 53.33 57.02 46.9
14.100.3.5-3 40.68 43.37 53.41 53.34 52.35
14.100.5.3-3 0.3398 9,411 42.29 37.31 43.37 40.94 54.89 51.21 55.88 49.97 43.58
14.100.4.6-3 41.37 44.62 52.97 54.01 55.12
14.100.6.4-3 35.41 39.42 49.69 48.05 42.38
14.100.3.5-4 49.92 43.74 56.33 60.46 57.37
14.100.5.3-4 0.3489 10,252 48.66 46.16 41.91 39.36 54.74 50.74 59.89 55.96 49.3
14.100.4.6-4 51.3 46.82 57.49 61.67 60.31
14.100.6.4-4 43.39 37.73 48.66 52.66 48.27
14.100.3.5-5 50.25 43.49 55.93 58.17 56.12
14.100.5.3-5 0.3544 8,917 48.35 42.14 42.64 38.87 55.92 46.07 58.92 49.31 48.23
14.100.4.6-5 50.96 44.75 54.79 56.89 58.04
14.100.6.4-5 40.5 36.85 43.41 46.85 46.42

Tabla 7.8: Distribución del mercado con asignaciones iniciales alternativas, y p ̸= r.

Instancia
Radio de Demanda Asignación Usual (%) Asignación Aleatoria (%) ρ = h0 djc
Lealtad Total Más Cercano Captura Final 30-70 Captura Final 50-50 Captura Final 70-30 Captura Final Captura Final

14.100.3.5-1 46.83 45.52 55.65 59.75 55.46
14.100.5.3-1 0.3458 10,359 46.55 43.35 41.16 40.62 52.9 0.51 58.93 55.01 48.74
14.100.4.6-1 47.25 47.08 54.83 59.95 58.22
14.100.6.4-1 41.65 39.99 46.95 52.95 48.08
14.100.3.5-2 52.58 47.03 56.89 62.76 57.47
14.100.5.3-2 0.3447 10,148 47.07 44.23 44.32 42.7 54.26 53.46 62.12 58.83 47.28
14.100.4.6-2 53.34 49.6 58.36 62.68 58.21
14.100.6.4-2 42.65 41.56 53.33 57.02 46.9
14.100.3.5-3 40.68 43.37 53.41 53.34 52.35
14.100.5.3-3 0.3398 9,411 42.29 37.31 43.37 40.94 54.89 51.21 55.88 49.97 43.58
14.100.4.6-3 41.37 44.62 52.97 54.01 55.12
14.100.6.4-3 35.41 39.42 49.69 48.05 42.38
14.100.3.5-4 49.92 43.74 56.33 60.46 57.37
14.100.5.3-4 0.3489 10,252 48.66 46.16 41.91 39.36 54.74 50.74 59.89 55.96 49.3
14.100.4.6-4 51.3 46.82 57.49 61.67 60.31
14.100.6.4-4 43.39 37.73 48.66 52.66 48.27
14.100.3.5-5 50.25 43.49 55.93 58.17 56.12
14.100.5.3-5 0.3544 8,917 48.35 42.14 42.64 38.87 55.92 46.07 58.92 49.31 48.23
14.100.4.6-5 50.96 44.75 54.79 56.89 58.04
14.100.6.4-5 40.5 36.85 43.41 46.85 46.42

Tabla 7.9: Distribución del mercado con asignaciones iniciales alternativas, y p ̸= r.
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Conclusiones y Trabajo a futuro

En este caṕıtulo se presentan las conclusiones al definir y resolver un problema

bi-nivel de cierre de instalaciones competitivas considerando lealtad de los clientes

y se menciona de manera general los resultados obtenidos. También se muestran las

ĺıneas de investigación futuras que se deben desarrollar para continuar la investiga-

ción mostrada en este trabajo de tesis.

8.1 Conclusiones

En el Caṕıtulo 1 se presentó la introducción de esta tesis doctoral la cual con-

sidera un problema donde dos empresas que brindan un servicio a un conjunto de

clientes buscan cerrar algunas instalaciones que tienen operando con normalidad de-

bido a que ya no es rentable mantenerlas en operación. Se menciona que entre estas

empresas existe una jerarqúıa de mando, o bien una de ellas tiene mejor posiciona-

miento en el mercado que otra y por ende se aborda como un problema de cierre

de instalaciones competitivas el cual fue modelado haciendo uso de la programación

bi-nivel. Como novedad, se consideró el uso de lealtad por parte de los clientes en

lugar de asignarse a la instalación más cercana.

Una extensa revisión de literatura sobre problemas de cierre de instalaciones

y además de localización de instalaciones competitivas en los que se han utilizado

algoritmos exactos, heuŕısticos y metaheuŕısticos se mostró en el Caṕıtulo 2. Notemos

que existe poca literatura sobre problemas que abordan el cierre de instalaciones

pues hasta donde se sabe existen solo los trabajos de Wang et al. (2003), ReVelle

et al. (2007), Bhaumik (2010), Ruiz-Hernández et al. (2015), Ruiz-Hernández and

Delgado-Gómez (2016), Ruiz-Hernández et al. (2017) y producto de esta tesis nace

el trabajo de Garćıa-Vélez et al. (2024).
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En el Caṕıtulo 3 se mostró el modelo matemático de cierre de instalaciones com-

petitivas considerando lealtad de los clientes a quien denotamos como el problema

(r|p)L- Centroide y a su vez se presentó un modelo matemático equivalente que con-

sidera las preferencias de los clientes denotado como el problema (r|p)P−Centroide.
Con el nuevo modelo se logra eliminar las variables de asignación z y las restricciones

que la involucran, teniendo aśı un modelo con menos restricciones y variables.

En el Caṕıtulo 4 presentamos una breve revisión de literatura sobre los méto-

dos exactos disponibles en programación bi-nivel, donde evidenciamos que existen la

forma exhaustiva, los métodos de descomposición, los de ramificación y acotamien-

to y los de ramificación y corte todos ellos con la ventaja de encontrar la solución

óptima pero con la principal desventaja de que para instancias que requieren un

alta combinatoria estos requieren más esfuerzo computacional. También se descri-

ben dos métodos exactos que utilizamos para resolver los problemas presentados en

el Caṕıtulo 3, uno llamado “Algoritmo de enumeración impĺıcita de búsqueda en

profundidad” el cual es una adaptación a nuestro problema de un algoritmo pro-

puesto por Bard and Moore (1992) con la principal diferencia en la regla de corte

y otro llamado simplemente como “Algoritmo genérico para resolver problemas bi-

nivel entero-mixto” propuesto en Fischetti et al. (2017) el cual utiliza un problema

de un solo nivel llamado HPR que al resolver de manera iterativa ayuda a generar

cortes.

Como bien mencionamos anteriormente una desventaja al resolver nuestro pro-

blema con un método exacto es que solo podremos hacerlo para instancias de tamaño

limitado, por lo que con el fin de poder resolver instancias que requieren una ma-

yor combinatoria a bajo costo computacional se desarrollaron e implementaron dos

metaheuŕısticas: un GRASP y una h́ıbrida que con el fin de intensificar la búsque-

da de las soluciones intercambia la fase de búsqueda local por una búsqueda tabú

denominada GRASP-TS, ambos métodos se pueden ver en el Caṕıtulo 5.

En el Caṕıtulo 6 mostramos los resultados numéricos obtenidos para tres con-

juntos de instancias y un caso real para los cuales se conoce la solución óptima pues

resolvimos utilizando los métodos exactos mencionados en el Caṕıtulo 4. Adicional

a esto, creamos 59 instancias de prueba que requieren una mayor combinatoria para

las cuales no se conoce el valor optimo. Al resolver las instancias utilizando el mo-

delo con lealtad, se observa que en la mayoŕıa de ellas el algoritmo propuesto por

Fischetti et al. (2017) es computacionalmente más rápido en tiempo. Por otro lado,

los resultados con las metaheuŕısticas son prometedores pues además de encontrar el

valor óptimo en todos los casos, estas logran reducir considerablemente el tiempo de

ejecución. Al usar el modelo donde se consideran las preferencias de los clientes, los

resultados indican que al eliminar considerablemente muchas variables y restriccio-

nes este resuelve en menor tiempo para ambos casos, es decir tanto métodos exactos
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como metaheuŕısticos.

Por último, en el Caṕıtulo 7 se llevó a cabo una serie de experimentos que

nos indican la importancia de considerar la lealtad a la hora de resolver el problema

que presentamos en esta tesis sobre el cierre de instalaciones. Además, se describió

una peculiaridad de este tipo de problemas que entran en competencia al surgir

la denominada ventaja del segundo jugador, pues en todas las instancias el más

beneficioso a la hora de capturar la demanda final resultaba siempre más favorable

para el segundo tomador de decisiones es decir el seguidor.

8.2 Trabajo a futuro

Como hemos visto en la Sección 6 los resultados numéricos usando meta-

heuŕısticas parecen ser buenas alternativas para resolver los problemas bajo estudio

en esta tesis, por lo que una linea directa de investigación seria probar algunos otros

algoritmos de esta ı́ndole como por ejemplo métodos genéticos, evolutivos, búsque-

da dispersa, enjambre de part́ıculas, entre otros, para una vista más general leer

Camacho-Vallejo et al. (2023).

Otra área que se puede explorar es la versión estocástica de los problemas

(r|p)L- Centroide y (r|p)P−Centroide, principalmente en la función objetivo, es decir

considerar la incertidumbre de la demanda que puede llegar a tener un cliente al cual

se le brindas un servicio, pues se sabe que d́ıa a d́ıa el mercado es muy volátil y es

natural pensar que el cliente puede cambiar la cantidad de demanda a adquirir

de un momento a otro. Además, se sabe que para resolver un problema mediante

programación estocástica este resuelve de manera óptima escenarios del problema

para luego promediar los resultados obtenidos, para ello se necesita un método para

resolver esos escenarios de forma óptima, por lo que en este trabajo de tesis ya

propusimos dos formas de resolver a optimalidad nuestros modelos.

Los problemas de cierre de instalaciones se han puesto de moda en los últimos

años y como hemos mencionado en esta sección es evidente que existe futuro sobre

este tipo de problemas que se vuelven d́ıa a d́ıa más retadores e interesantes.



Apéndice A

Tutorial acerca del algoritmo

de Fischetti et al. (2017)

Como bien mencionamos en el Caṕıtulo 4, el algoritmo que se propone en

Fischetti et al. (2017) no es tan sencillo de implementar, sin embargo, es un método

exacto que resuelve problemas bi-nivel entero-mixto. Con el fin de dar un panorama

general al lector en este apéndice se muestra a manera de tutorial como se hace esta

ejecución.

Para poder llevar a cabo la implementación, a continuación describo lo que

necesitamos:

1. Un ordenador con el sistema operativo Linux (Por ejemplo Ubuntu).

2. Las libreŕıas de CPLEX cargadas en el sistema operativo mencionado.

3. Los paquetes del algoritmo de Fischetti et al. (2017) los cuales nos ayudaran

a generar las libreŕıas dinámicas de CPLEX (1-libilocplex.so, 2-libcplex.so y

3-libconcert.so).

4. Una licencia para poder usar el algoritmo de Fischetti et al. (2017) la cual se

obtiene solicitándola a los autores del mismo v́ıa correo.

5. Convertir las instancias de ejecución en un archivo al estilo ”Mathematical

Programming System” conocido simplemente como formato (MPS) con su res-

pectivo archivo auxiliar cuyo formato es (AUX).

6. Añadir ambos archivos en la carpeta de ambiente y ejecutar.

Se deja al lector investigar cómo llevar a cabo los puntos 1 y 2 ya que se puede

encontrar mucha información relevante en las páginas oficiales de dichos requeri-

mientos. Para los puntos 3 y 4 en este enlace puede encontrar información sobre
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dichos pasos https://msinnl.github.io/pages/bilevel.html. Sin embargo, no

hay mucha información sobre como ejecutar el paso 5, por lo que a continuación

vamos a mostrar a manera de tutorial como convertir una instancia pequeña en

formato .mps y .aux.

Para iniciar el algoritmo primero debemos estar familiarizados con los formatos

MPS y AUX. El formato MPS es utilizado para representar problemas de programa-

ción matemática en forma estándar. Es un formato de archivo que define un conjunto

de variables, restricciones y objetos matemáticos (algo aśı como el formato LP (.lp))

el cual consta de tres secciones principales: la sección “NAME” (nombre), la sección

“ROWS” (filas) y la sección “COLUMNS” (columnas). La sección “NAME” pro-

porciona un nombre descriptivo para el problema. La sección “ROWS” se encarga

de enumerar las filas de la matriz de restricciones, especificando si son restricciones

de igualdad, de menor igual o mayor igual. La sección “COLUMNS” enumera las

columnas de la matriz, donde se definen las variables y sus coeficientes en las res-

tricciones y la función objetivo. Además de estas secciones principales, un archivo

MPS también contiene una sección llamada RHS”(lados derechos), que especifica

los valores en el lado derecho de las restricciones, y “BOUNDS”(cotas), donde se

define los rangos permitidos para las variables y también donde se indican las cotas

de las variables. Mientras que el formato AUX es un archivo que contiene datos

adicionales que son necesarios para que un optimizador pueda interpretar y leer de

manera correcta el formato MPS, ya que contiene información sobre cuantas varia-

bles y restricciones se tienen en el modelo y además se indica cuáles son los ı́ndices

de las mismas. En nuestro contexto el formato AUX indica el número de variables

y restricciones del nivel inferior, aśı como el ı́ndice de las variables y restricciones

del mismo. Para exportar un modelo en formato MPS los optimizadores comerciales

incluyen instrucciones para poder exportar un modelo en dicho formato, sin embargo

es el archivo en formato AUX el cual se debe construir, en base a la tabla A.1:

https://msinnl.github.io/pages/bilevel.html
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Indicador Descripción

N Especifica el número de variables de nivel inferior en el mo-

delo.

M Especifica el número de restricciones de nivel inferior en el

modelo.

LC Especifica el ı́ndice de las variables del nivel inferior.

Nota: se supone que las variables están en el orden en que

aparecen en el archivo MPS; ı́ndices comienzan en 0.

LR Especifica el ı́ndice de las restricciones del nivel inferior.

Nota: se supone que las restricciones están en el orden en que

aparecen en el archivo MPS; ı́ndices comienzan en 0.

LO Especifica los coeficientes de la función objetivo del nivel in-

ferior. Nota: se supone que los coeficientes están en el orden

de las variables de nivel inferior.

OS Especifica el sentido objetivo de nivel inferior (1=minimiza-

ción, -1=maximización).

Tabla A.1: Indicadores del formato AUX.

A continuación mostraremos un ejemplo práctico de un archivo.mps y un ar-

chivo.aux, considerando el siguiente modelo de programación bi-nivel presentado en

Bard (2013) donde (x∗, y∗) = (2, 2) con F (x∗, y∗) = −22:

mı́n
x
−x−10y (R4)

Sujeto a: mı́n
y

y (1)

Sujeto a: −25x+20y ≤ 30 (R0)

x+2y ≤ 10 (R1)

2x−y ≤ 15 (R2)

2x+10y ≥ 15 (R3)

x, y ≥ 0, x, y ∈ Z+ (2)

Para el modelo bi-nivel entero-mixto anterior tenemos que el archivo.mps es

el siguiente:
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Bard.mps :

1. NAME Modelo Entero Mixto

2. ROWS

3. L R0

4. L R1

5. L R2

6. G R3

7. N R4

8. COLUMNS

9. x R0 −25
10. x R1 1

11. x R2 2

12. x R3 2

13. x R4 −1
14. y R0 20

15. y R1 2

16. y R2 −1
17. y R3 10

18. y R4 −10
19. RHS

20. B R0 30

21. B R1 10

22. B R2 15

23. B R3 15

24. BOUNDS

25. LI BOUND x

26. LI BOUND y

27. ENDATA

Para tener un panorama más claro sobre este tipo de archivos, favor de vi-

sitar el siguiente link https://www-eio.upc.edu/lceio/manuals/cplex-11/pdf/

reffileformatscplex.pdf.

Por último, siguiendo la nomenclatura de la tabla A.1 tenemos que el archi-

vo.aux es:

https://www-eio.upc.edu/lceio/manuals/cplex-11/pdf/reffileformatscplex.pdf
https://www-eio.upc.edu/lceio/manuals/cplex-11/pdf/reffileformatscplex.pdf
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Bard.aux :

1. N 1

2. M 4

3. LC 1

4. LR 0

5. LR 1

6. LR 2

7. LR 3

8. LO 1

9. OS 1

Teniendo estos dos archivos (Bard.mps y Bard.aux ) en la misma carpeta

en que tenemos el ejecutable del algoritmo de Fischetti et al. (2017) junto con la

licencia, ejecutamos la siguiente instrucción:

Figura A.1: Instrucción en terminal para ejecutar Bard.mps.

y al dar enter resuelve obteniendo la siguiente información:

Figura A.2: Solución a Bard.mps.

En la cual nos reporta la solución óptima (x∗, y∗) = (2, 2) con F (x∗, y∗) = −22.
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