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RESUMEN

En esta tesis se estudia un problema de disefio de la cadena de abastecimiento
integrando las decisiones de ruteo, localizacion y seleccidén de flota de vehiculos. Se
presenta un modelo matematico basado en programacion entera mixta para el problema
de localizacion y ruteo considerando flota heterogénea, el cual considera un conjunto
discreto de depdsitos candidatos con un costo de apertura fijo y capacidad determinada.
Se considera una flota de vehiculos heterogénea con tamafo y capacidad limitada, y
costos de utilizacién diferenciados por tipo de vehiculo. Se asume una demanda
deterministica y un unico periodo de planeacion. Se propone un método de solucion de
tipo metaheuristico, que toma como base una busqueda local iterativa. Se realizan
pruebas computacionales en dos grupos de instancias tomadas y adaptadas de la
literatura, que permiten analizar la asertividad del método construido apoyandose en los
tiempos y calidad de la solucién obtenidos. Los resultados muestran la importancia de
optimizar simultaneamente las decisiones de localizacion considerando costos de ruteo
y seleccion de flota de vehiculos.

Palabras clave: Localizacién y ruteo con flota heterogénea (LRPH), metaheuristicas,
logistica, optimizacién combinatoria.

ABSTRACT

This research studies a supply chain design problem integrating routing, location and
vehicle fleet selection decisions. It presents a mathematical model based on a mixed
integer programming for the location-routing problem considering heterogeneous fleet,
which considers a discrete set of candidate depots with fixed opening costs and given
capacity. A heterogeneous limited fleet of vehicles with limited capacity, and utilization
costs differentiated by type of vehicle is considered. A deterministic demand and a unique
planning period is assumed. The proposed solution method is an iterative local search.
Computational tests are performed in two groups of instances adapted from the literature,
analyzing the performance of the method based on computational times and solution
qguality. The results show the importance of simultaneously optimize location decisions
considering cost routing and fleet selection.

Keywords: Location routing problem with heterogeneous fleet (LRPH), metaheuristics,
logistics, combinatorial optimization
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INTRODUCCION

La necesidad que tienen los sectores de productos y servicios por mejorar continuamente
sus sistemas de distribucién, garantizando reduccién de costos y utilizacion eficiente de
recursos, es lo que conlleva a la construccion de modelos y métodos robustos que
permitan dar solucién a las diversas problematicas que afrontan las empresas y
organizaciones. Un ejemplo de estos retos, es la optimizacion de las decisiones de
localizacion de instalaciones, de ruteo de vehiculos, y de seleccion de flotas de
distribucion, que sin duda soportan el crecimiento de las empresas.

En su forma clésica, el problema de ruteo de vehiculos (VRP) busca determinar las rutas
de minimo costo que debe realizar una flota de vehiculos para atender la demanda de
los clientes que se encuentran geograficamente dispersos (Olivera, 2004) y (Luer,
Benavente, Bustos, & Venegas, 2009). El problema de ruteo de vehiculos con capacidad
limitada (CVRP) (Ralphsy, Kopmanz, Pulleyblank, & Trotter, 2001) extiende el problema
anterior al incluir restricciones de capacidad de los vehiculos. Algunos métodos exactos
se han propuesto, sin embargo, los tiempos de ejecucién son elevados y poco
practicos en aplicaciones reales para problemas de gran escala. Métodos tales como un
algoritmo hibrido como el de (Chen, Yang, & Wu, 2006), se han propuesto en la literatura
para resolver este problema de forma tal que soluciones cercanas al 6ptimo se
encuentran con menores tiempos computacionales. Para este problema, diversas
metaheuristicas se han propuesto, logrando encontrar soluciones cercanas al 6ptimo en
tiempos de calculo competitivos (Gendreau & Potvin, 2010).

Para el enfoque de este documento, es importante mencionar la consideracion de flota
heterogénea (HFVRP) que se presenta cuando se deben involucrar vehiculos que difieren
por su capacidad y costos, como por ejemplo (Baldacci, Battarra, & Vigo, 2008). Asi
mismo (Yepes & Medina, 2002) presentan una heuristica y metaheuristica para la
construccién de rutas considerando una flota heterogénea y ventanas de tiempo en
donde muestran que si el enfoque de la funcién objetivo se basa en un beneficio
econémico, se debe lograr equilibrar los costos, beneficios y penalizaciones por
rupturas de restricciones que contiene el modelo utilizado. Este meétodo hibrido
pretende integrar factores y variables que se deben tener en cuenta al momento de dar
solucion a las problematicas reales mostrando la importancia de incluir diferentes tipos de
vehiculos, dada la variedad del mercado.

Por otro lado, el problema de localizacion (Facility location problem, FLP) tiene como
objetivo la optimizacién de la decisién de localizacion de centros de distribucién, que
pueden estar dispersos en un area determinada, y que deben estar en capacidad de
satisfacer la demanda de los clientes al menor costo de construccion y de transporte. Entre
los estudios realizados alrededor de este problema, encontramos a (Villa Marulanda,
Leguizamoén, & Nifio, 2010), quienes contemplan en su trabajo la restricciébn de tener
capacidad limitada de almacenamiento en los centros de distribucién (Capacitated Facility
Location Problem, CFLP) ampliando el alcance del problema, no solo por la variante sino
por la utilizacién de heuristicas, metaheuristicas u otros métodos que generan soluciones
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cercanas al 6ptimo. Para lo anterior, se han estudiado también extensiones en las que se
presentan costos de instalacién y multiples instalaciones en un sitio (Wu, Zhang, & Zhang,
2006).

Se ha contemplado en la literatura la combinacion de los problemas de localizacién y ruteo
de vehiculos, permitiendo la integracion de decisiones con el fin de minimizar los costos.
Se ha demostrado que el hecho de ignorar rutas al localizar depdsitos genera soluciones
sub-6ptimas (Salhi & Rand, 1989). Naturalmente, en la seleccion de rutas de distribucion,
se debe considerar la ubicacion de los depoésitos, y para localizar estos, se deben
considerar las distancias a recorrer para cumplir con las entregas. Lo anterior se conoce
como el problema de localizacion y ruteo (LRP por sus siglas en inglés, Location- Routing
Problem), en el cual se analizan conjuntamente las decisiones estratégicas (Localizacion)
y tacticas (Rutas) al menor costo posible. Este problema contempla restricciones tales
como: Cada ruta es realizada por un vehiculo de capacidad limitada, cada cliente debe
ser atendido por un sélo depdsito, las rutas deben iniciar y terminar en un mismo depasito,
los depdsitos tienen capacidad limitada y se debe satisfacer la demanda de los clientes.

Autores como (Prins, Prodhon & Calvo, 2006) abordan el LRP, proponiendo una
metaheuristica para resolver el LRP con rutas y depdsitos capacitados basandose en una
version ampliada del algoritmo de Clarke y Wright. Asi mismo (Prodhon & Prins, 2014)
muestran una revision detallada de la literatura reciente para el LRP, donde ademas se
analiza la importancia de las dos decisiones involucradas desde cada trabajo de
investigacion publicado, abordando no solo el problema genérico si no las extensiones
propuestas.

(Guerrero, Prodhon, Velasco & Amaya, 2013, 2015) presentan una variante del LRP
considerando la gestién de inventarios como un componte importante para la cadena de
suministro, visto en dos eslabones. Proponen un método hibrido basado en un modelo de
programacién entera mixta, buscando optimizar la cadena de suministro minimizando sus
costos operativos asociados.

Para nuestro caso, se abordara el problema de localizacion y ruteo con flota heterogénea
(HLRP por sus siglas en inglés) estudiado por (Linfati, Escobar, & Gatica, 2014) y (Bernal,
Escobar, Marin, Linfati & Gatica, 2015), que buscan optimizar simultdneamente
decisiones de ruteo y localizacion considerando la decision de seleccion de vehiculos entre
una oferta de flota de diferente capacidad y costo.

La importancia de integrar decisiones en logistica y disefio de la cadena de
abastecimiento llevan a estudiar problemas industriales de amplia aplicacion. Por
ejemplo, la integracién de decisiones tales como donde localizar un depdsito, almacén o
centro de distribucion, qué rutas se deben realizar y cuales vehiculos se deben utilizar para
realizar la distribucion de productos en cualquier campo, son ejemplos de problematicas
empresariales. Decisiones de este tipo requieren de coordinacion al momento de disefiar
cadenas de abastecimiento eficientes y que respondan a las necesidades del mercado.
Se ha demostrado que las decisiones de ruteo tienen una influencia en las decisiones de
localizacion, por tanto es interesante incluir dentro del estudio, aspectos industriales
de disefio de la cadena de suministros como son la seleccién de modos de transporte.
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En resumen, el estudio busca considerar la posibilidad de usar una flota limitada y
heterogénea en problemas de localizacion y ruteo, con el fin de definir qué tanto se afectan
estas decisiones entre si, qué tipo de relacién se encuentra en las decisiones a tomar o si
simplemente se contribuye a optimizar costos, tiempos y distancias debido a la apropiada
seleccidon, no solo de rutas y de puntos estratégicos de localizacion, sino a la eficiente
seleccion de vehiculos para la distribucion a realizar.

En diferentes contextos industriales, es comun ver que los proveedores de transporte
no ofrezcan simplemente una opcioén a sus clientes, es decir no cuentan con una flota
homogénea sino al contrario, se ofrecen diversos vehiculos que amplian las alternativas
de solucion a la necesidad habitual de distribuir productos. Una flota heterogénea se puede
definir como un conjunto de vehiculos que varian segun su capacidad, costos,
equipamiento, condiciones de uso, o tipo de producto a transportar. La necesidad del
mercado y los segmentos que se tienen, los diversos modos de transporte y sus distintos
tipos de vehiculos, obligan a las empresas a contemplar diversas opciones, ya que
variables climaticas, politicas, arancelarias, de seguridad, econémicas, entre otras obligan
a adaptarse a las condiciones, y a su vez a la demanda.

Es importante definir que el método a desarrollar es genérico, en el sentido que el
mismo puede ser usado en diversos contextos. A continuacion se mencionan aplicaciones
potenciales:

- Distribucién de productos:

En la industria se presenta diversas situaciones que se traducen en problemas de
localizacion y ruteo. Los procesos de ampliacion y crecimiento de las empresas
requieren de la construccion de métodos o modelos que aporten con buenas
practicas para contribuir a la toma de decisiones tanto estratégicas como tacticas
y operativas. Entre ellas la ubicaciéon de centros de distribucion o depdsitos de
almacenamiento que deben estar situados en zonas cercanas a los clientes
contemplados en el estudio de mercado.

Lo expuesto anteriormente requiere de la determinacion acertada de la utilizacion
de vehiculos que para estos casos podrian ser heterogéneos, pues se requiere
flexibilizar la acomodacion de productos o simplemente facilitar el manejo de las
caracteristicas de cada uno.

También, en el sector de hidrocarburos, la decision de localizacibn de pozos
petroleros, crea la necesidad de establecer rutas de transporte por diversos modos,
alineados a restricciones viales, politicas, impuestos entre otros, en donde es
evidente nuestro problema.

- Logistica humanitaria:

Eventos climaticos y naturales como huracanes, maremotos y terremotos
desencadenan un sin numero de necesidades que atender en tiempo limite. Es en
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estos eventos donde se han identificado fallas importantes en cuanto al disefio de
la cadena de abastecimiento correspondiente, lo que afirma que la planeacion de
la logistica humanitaria debe ser un punto clave a determinar antes del desastre.
Para esto es necesario determinar con antelacion no sélo los puntos de encuentro
sino puntos de almacenamiento estratégico de inventario de provisiones necesarias
para estos tipos de desastres. Ademas de determinar las posibles rutas a los sitios
de encuentro ya determinados, se deben también definir los tipos de vehiculos que
se podrian utilizar en dichas circunstancias, sabiendo que estos a su vez dependen
del tipo de producto requerido. Estos productos pueden ser: vacunas, productos
derivados de la sangre, medicamentos, entre otros, que deben distribuirse en
voliumenes especificos. Como afirma (Ukkusuri & Yushimito, 2009), situaciones
como las mencionadas anteriormente, se modelan como un problema de
localizacidn, en el cual se tienen en cuenta la determinacion de rutas y las posibles
interrupciones en la red. Claramente, la eficiente atencion y la toma adecuada de
las decisiones, contribuye sin duda a reducir los tiempos de respuesta posteriores
a la emergencia, lo cual se traduce probablemente en vidas salvadas.

Logistica militar:

La logistica militar es un foco importante de aplicacion de logistica y gestién de
cadena de suministro, pues los constantes requerimientos de planeacion y los
diversos métodos operativos que involucran los procesos militares, permiten
adoptar problemas tradicionales de localizacién y ruteo para dar solucion a dichas
necesidades. En su articulo (Faied, Mostafa, & Girad, 2010), muestra diversas
aplicaciones del problema de ruteo de vehiculos que se adaptan a situaciones
militares como por ejemplo el reconocimiento de territorio enemigo que deben
realizar vehiculos aéreos militares que salen de diferentes bases a recorrer los
puntos de la zona asignada. Ahora, si se cuenta con grandes territorios, se puede
incluir el problema de localizacion en el cual se decida qué zonas atender de forma
prioritaria. La planeacion de la distribucién de viveres y/o municiones a las bases,
requiere de una localizacion efectiva de depdsitos que almacenen dichos
suministros, de tal forma que en el momento de cubrir los requerimientos se cuenten
con almacenes cercanos a las bases pertenecientes a un zona determinada, que
permitan seguir las rutas sefialadas, en lo cual se utilizan alternativas de vehiculos
segun la demanda cambiante de las bases.

Servicios publicos:

Vemos como ejemplo el suministro de agua potable a los hogares, donde es clara
la necesidad de instalar estaciones de bombeo que deben ser construidas en
puntos estratégicos, de tal forma que abastezcan un numero determinado de
sectores o barrios. Por lo anterior, se contemplan decisiones de localizacion y ruteo,
asi como la eleccion de diametros de tuberia (como modo de transporte) que
minimicen los costos pero que garanticen la prestacion de servicio de forma
eficiente y oportuna a la comunidad. Asi mismo la parte administrativa debe
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contemplar la ubicacién de centros de atencion de servicio técnico que se encargue
de zonas asignadas, en los cuales se requieren vehiculos para no solo movilizar
personal sino también equipos o insumos de soporte, que permitan cumplir con los
requerimientos radicados. Otra aplicacion para mencionar, es la ubicacion de
antenas para el suministro de internet por cableado, las cuales deben ser ubicadas
en ciertos puntos de la ciudad para dar cobertura a un grupo de barrios
determinados.

- Logistica hospitalaria:

Actividades relacionadas como distribucion de insumos clinicos y sanitarios,
almacenamiento de medicamentos e insumos, lavanderia, cocina y manejo de
desechos, muestran la necesidad de un eficiente sistema logistico al interior de los
hospitales que garantice altos niveles de servicios.

Los modelos de optimizacion en logistica hospitalaria buscan minimizar los costos
mediante la identificacién de excesos en tiempos de entrega, distancias largas entre
hospitales y proveedores de insumos clinicos y optimizar la localizacion de
almacenes u hospitales, entre otros.

Un ejemplo claro de la aplicacién de nuestro problema (HLRP), es el transporte de
materiales de la cadena de frio (productos derivados de la sangre), por lo que se
identifican las decisiones de la ubicacion de bancos de sangre cercanos a
hospitales y clinicas, para tener posibles rutas adecuadas de distribucion y
recoleccion de sangre asi como los vehiculos necesarios para dicho transporte.

La descripcion de los campos de aplicacion mencionados anteriormente, permite
contextualizar diferentes situaciones en donde las magnitudes relativas de los costos de
localizacion, frente a los costos de ruteo y de uso de vehiculos en el largo plazo pueden
ser comparables. Es decir, se establece la hipbtesis de que su impacto al integrar las
decisiones simultaneamente en cada caso sera diferente. Para unos escenarios por
ejemplo, se plantea la hipétesis que el alto costo de usar un vehiculo (helicépteros, por
ejemplo) supera los costos de localizacién de una base, lo que obligaria a localizar bases
mas cercanas a los objetivos y usar pocos vehiculos. Por otro lado, cuando el costo de
localizar un depoésito es mayor que la utilizacién de un vehiculo para la distribucién, se
pueden tener depdsitos con un mayor nimero de rutas, potencialmente rutas largas. Este
tipo de hipétesis deben estudiarse ampliamente con el fin de determinar la relacién entre
las decisiones de localizacion, de ruteo, y de dimensionamiento de la flota.

Adicionalmente, no para todos los casos los tres factores van mostrarse significativos al
momento de tomar decisiones de disefio de la cadena de suministros, por lo que se debe
conocer asertivamente el comportamiento de cada uno para identificar segun la
necesidad la formas de relacionar estas decisiones.
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El problema de localizacion y ruteo con flota heterogénea (LRPH) que se estudia en este
trabajo de investigacion es considerado un problema NP-Hard (Garey & Johnson, 1979),
pues corresponde a la generalizacion del problema de localizacion y ruteo con restricciones
de capacidad y al problema de ruteo de vehiculos con multiple depdsitos con flota
heterogénea.

El estudio propuesto pretende compararse con los algoritmos heuristicos desarrollados por
(Escobar, Marin, Linfati & Gatica, 2015), en donde se aplica el concepto de busqueda
tabu granular (GTS, por sus siglas en inglés), el algoritmo recocido simulado (GSA) y
la busqueda de entorno variable descendente general (GVNS), para los cuales se genera
inicialmente una solucion factible combinando técnicas de clusteres con métodos exactos
reduciendo el espacio de busqueda para hallar un 6ptimo local que seguido de los
algortimos porpuestos llevan a soluciones adecuadas en tiempos computacionales
reducidos. EI método utilizado en el desarrollo de esta tesis pretende generar entonces
un método alternativo competitivo.

El documento esta estructurado de la siguiente manera: En la seccidén 1 se presenta
la introduccion al trabajo de investigacion y por ende al problema a tratar, en la
seccion 2 se presentaran los objetivos de la investigacion. Considerando que el
problema de localizacion y ruteo con flota heterogénea ha sido poco estudiado en la
literatura, puesto que la variante que se introduce no ha sido desarrollada ampliamente,
se presenta en la seccidbn 3 un analisis de la literatura relacionada. EI modelo de
optimizacién se presenta en la seccion 4 seguido del algoritmo propuesto en la seccion 5.
Finalmente las pruebas computacionales, resultados y andlisis del modelo se presentaran
en la seccién 6 y conclusiones en la seccion 7.
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1. OBJETIVOS Y PREGUNTA DE INVESTIGACION

1.1. Objetivos

2.1.1. Objetivo General

Hacer un andlisis de la pertinencia de desarrollar modelos de optimizacion simultanea para
el problema de localizacién y ruteo con demanda deterministica y flota de vehiculos
heterogénea, y desarrollar una metaheuristica competitiva de solucién, que permita
caracterizar las condiciones en donde es apropiado integrar decisiones de gestion de
flota y disefio de cadena de abastecimiento.

2.1.2. Objetivos Especificos

o Detallar los articulos cientificos que estudian el problema de localizacion y ruteo
con flota heterogénea, publicados hasta la fecha.

o Proponer una metaheuristica de solucion al problema que sea competitivo en
calidad y/o en eficiencia computacional con los métodos descritos en la
literatura.

o Evaluar la robustez de las soluciones con respecto a los costos de utilizar
vehiculos con el fin de demostrar el nivel de dependencia entre las decisiones
de gestion de flota y las decisiones de localizacion de depdsitos.

1.2. Preguntas de Investigacion

a. ¢Existe una metaheuristica alternativa para dar solucién al problema de
localizacion y ruteo capacitado con flota heterogénea, que supere en desempefio
a los métodos existentes descritos en la literatura cientifica?

b. Bajo qué condiciones es pertinente optimizar simultaneamente las decisiones de
localizacién, ruteo de vehiculos, y seleccion de modos de transporte.
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2. ESTADO DEL ARTE

A continuacién se muestra la revision de la literatura en cuanto a problemas clasicos que
se relacionan con el problema de localizacion y ruteo, abordando extensiones y variantes
que permiten establecer la importancia del problema de localizacion y ruteo con flota
heterogénea como tema central para el desarrollo de esta tesis.

En primera instancia, se menciona el problema basico de ruteo de vehiculos (vehicle
routing problem, VRP) el cual consiste en el disefio de rutas de minimo costo que visiten
un conjunto disperso de clientes, donde es necesario hacer uso de técnicas y algoritmos
apropiados para la solucion del mismo. Autores como (Rocha, Gonzalez, & Orjuela, 2011)
presentan una revision bibliografica en la cual se expone un resumen de los primeros
modelos de VRP que han servido como soporte para la evolucion de trabajos
investigativos, los cuales son presentados en la siguiente figura:

TSP - Flood, 1956

TSP Generalizado - M-TSP - Miller,

. ) PTSP - Tillman,
Dantzing y Tucker y Zemlin, 1969
Ramser, 1959 1960
VRP heterogéneo M-TSPTW M-PTSP - Tillman,

1969

VRP homogéneo

Figura 1. Modelos originarios del VRP (Rocha, Gonzélez, & Orjuela, 2011).

El problema del agente viajero (TSP, por sus siglas en inglés, Travelling Salesman
Problem) es el primer problema estudiado por (Flood, 1956). Este consiste en disefiar un
ciclo hamiltoniano de minimo costo. A partir del mismo se han generado diferentes tipos
de problemas de VRP con variaciones, incremento de restricciones y numero de
variables. A raiz del TSP generalizado se desglosan dos importantes categorias: el VRP
homogéneo y el VRP heterogéneo. El VRP homogéneo hace referencia al problema de
ruteo de vehiculos en el cual la flota utilizada tiene las mismas caracteristicas, tales como
velocidad, capacidad y costo. Por otro lado, el VRP heterogéneo se refiere al problema
de disefio de rutas considerando que los vehiculos utilizados presentan desigualdades
en los componentes descritos anteriormente, lo cual se acerca a la realidad de algunas
situaciones cotidianas.
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(Rocha, Gonzéalez, & Orjuela, 2011) hacen referencia a los métodos de solucién que
pueden ser aplicados al problema de ruteo de vehiculos. Segun su revision bibliogréfica,
dichos métodos pueden ser categorizados como: metaheuristicas, heuristicas vy
meétodos exactos. Entre los afios 1999 y 2009 surgieron variaciones al problema de
ruteo de vehiculos tales que se podria agrupar este tipo de problemas en: estaticos,
gue son los problemas en los que se puede conocer los datos antes de asentar las rutas;
y dinamicos, que son los problemas en los que sélo se pueden conocer algunos datos
del problema antes del calculo de una solucién. Ademas destacan la fomentacion de
meétodos de solucion desarrollados, los cuales se basan en dos técnicas, a saber: la
formulacion de algoritmos de particion de conjuntos y los algoritmos basados en la
generacion de columnas.

Drexl & Schneider (2014) y Prodhon & Prins (2014) han realizado una revision detallada
del estado del arte de los problemas de localizacion y ruteo. Mientras el primero aborda
las variantes, el segundo muestra el problema genérico abarcando y describiendo en su
resumen las extensiones a partir del mismo. Los dos articulos concluyen que abordar
conjuntamente las decisiones de ruteo y localizacién optimiza globalmente los costos,
pues este tipo de problemas requieren ser vistos como problemas dependientes uno del
otro. Sin duda, la revision de la literatura que hacen estos autores, permite abrir la
ventana de investigaciones futuras, como por ejemplo condiciones de clientes no
atendidos, ventanas de tiempos y multiperiodos, demandas fluctuantes, demanda
estocastica, o combinaciones entre ellos, sugiriendo que el desarrollo de estos sean,
entre otros, con métodos hibridos.

La tabla que se muestra a continuacién, tomada de (Prodhon & Prins, 2014), muestra en
resumen los articulos mas recientes que han sido publicados desde 2007 hasta 2013,
gue abordan el problema de localizaciéon y ruteo de una forma especializada. Pocos
articulos han tratado el LRP con atributos especiales de los vehiculos y sélo un articulo
encontrado trata el problema con flota heterogénea.

TIPOS DEL PROBLEMA DE
LOCALIZACION Y RUTEO

LRP con vehiculos no capacitados
LRP con depésitos no capacitados

2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 TOTAL

o

LRP capacitado

LRP con dos eslabones

Problema de ruteo con camién y remolque
LRP con objetivos especiales o multiples
Atributos adicionales en nodos y vehiculos
LRP multiperiodo

LRP con inventario

NEREIRNNENNERE

Plrr|r|r|lw|r|s]r]|o

Rlolr|[r|lw|r|s]N]| R~

w|r|o|lr|lo|lw|o|lo|N]|-
S

LRP con datos inciertos
TOTAL

N|lo|r|o|lr|r|lo[rRr|NM|[O]R
|l o|Oo|(rRr|FP|IFP|IO|O|F|F
Nn|oOo|oOo|(OC|R,r|O|IN|FP|FPL|O|O

=
o
=
~
=
ol
=
o
~
N

Tabla 1. Nomero de articulos por afio sobre los principales tipos de problemas de localizacion y
ruteo. (Prodhon & Prins, 2014)
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Extensiones al problema genérico se conocen por menciones de autores tales
como (Cordeau, Gendreau, y Laporte, 1997) con multi-depdsitos, depdsitos intermedios
(Ghiani, Improta, y Laporte, 2001) y los problemas de entrega y recogida abordados por
(Tarantilis, Zachariadis, y Kiranoudis, 2008) que aportan a la evolucion de investigacion.

La complejidad del problema de localizacion y ruteo no permite que se pueda resolver
siempre con meétodos exactos para instancias de gran tamafio, por lo que ha sido
recurrente la utilizacion de métodos tales como heuristicas y metaheuristicas que
ofrecen mejor control del tiempo computacional, entre los cuales se destacan
autores como (Albareda-Sambola, Diaz, & Fernandez, 2005), (Tuzun & Burke, 1999) y
(Prodhon C., 2006).

Asi mismo, alternando variantes al problema genérico, (Barreto, Ferreira, Paixdo, &
Santos, 2007) desarrollan técnicas de agrupamiento jerarquico y no jerarquico para
resolver el problema de localizacién y ruteo capacitado, o técnicas de conglomerados
como las abordadas por (Boudahri, Aggoune-Mtalaa, & Bennekrouf, 2013) en las cuales
se contemplan vehiculos con capacidad y depdsitos no capacitados, que méas adelante
desarrolla (Albareda-Sambola, Diaz, & Fernandez, 2005) con una heuristica de una
basqueda tabu (TS).

Un complemento al analisis de decisiones de localizacion y ruteo, es la gestién de
inventario que se conoce como el inventory-location routing problem (ILRP), el cual
busca optimizar simultdneamente las tres decisiones. Pocos autores han desarrollado
trabajos de investigacién en este campo, el cual busca decidir conjuntamente cuales
depositos abrir, qué secuencia de rutas se deben ejecutar para realizar entregas de
productos a clientes determinados y las cantidades a enviar usando una flota de
vehiculos homogénea (Guerrero, Prodhon, Velasco, & Amaya, 2013, 2015), (Liu & Lin,
2003), (Liu & Lin, 2005) y (Ma & Davidrajuh, 2005).

Un acercamiento a problemas de transporte que aportan a nuestro trabajo es el problema
de ruteo de camion y remolque que plantean (Villegas, Prins, Prodhon, Medaglia, &
Velasco, 2013), en el cual una flota de camiones y remolques debe satisfacer la demanda
de clientes especificos, algunos de estos con limitaciones de accesibilidad que genera la
necesidad de utilizar para estos casos un camiéon y para clientes con caracteristicas
tradicionales un camion o un remolque. Para lograr minimizar la distancia total de las rutas
a ejecutar, los autores desarrollan una metaheuristica con dos variantes en la que
combina una formulacion fraccionada con una metaheuristica hibrida. Dichas variantes
denominadas “large-pool” y “small-pool”, permiten llegar a resultados efectivos, en los
cuales se concluye que la segunda variante logra el mejor equilibrio entre tiempo de
ejecucion y calidad de la solucién en comparacion con la primera variante, tardando solo
un tercio del tiempo de la primera. El método logra reducir la distancia total de rutas con
calidad y tiempos de ejecucion razonables, por lo que sugieren aumentar el tamafio de
la flota (inclusion de flota heterogénea) como investigacion futura, ya que dichos cambios
mostrarian comportamientos y conclusiones interesantes.

Sobre el HLRP, encontramos en la literatura una deficiencia en el desarrollo de trabajos
de investigacion pues solo (Linfati, Escobar, & Gatica, 2014) y (Escobar, Marin, Linfati
& Gatica, 2015), ha realizado aportes con la propuesta de algoritmos heuristicos y
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metaheuristico que da solucién a esta problemética. Aunque en la literatura revisada, se
han encontrado articulos que incluyen la variante de flota heterogénea a problemas de
VRP, se genera la necesidad de involucrar este factor al LRP, por lo cual daremos
continuidad al trabajo de (Escobar, Marin, Linfati & Gatica, 2015), con el desarrollo de
una metaheuristica competitiva a su algoritmo, que permita aportar al estado del arte
actual.

(Linfati, Escobar, & Gatica, 2014) proponen un algoritmo en donde en primera fase se
resuelve un problema de cllstering usando métodos exactos con el objetivo de asignar
tales clusteres a los depdsitos que se abriran, con lo que se logra una solucion inicial
factible que posteriormente se mejora aplicando el método de busqueda tabu granular.
Se incluyen movimientos y perturbaciones tradicionales de los problemas de ruteo de
vehiculos que permiten obtener una solucién al problema planteado. Los experimentos
computacionales fueron realizados a instancias adaptadas de la literatura de (Prins,
Prodhon & Calvo, 2006), de hasta 100 clientes y 10 depoésitos candidatos, logrando
soluciones calculadas en promedio en 210s que son 8% menos costosas que las
soluciones obtenidas por CPLEX en un tiempo promedio de alrededor de 4.5h (CPLEX
calcula cotas superiores para 7 de las 16 instancias de (Prins, Prodhon & Calvo 2006)).

Con las instancias de (Golden, Assad, Levy, & Gheysens, 1984) que considera flota
heterogénea, pero ignora las decisiones de localizacion, el algoritmo de (Linfati, Escobar,
& Gatica, 2014) logra soluciones calculadas en promedio en 232s que son 25% menos
costosas gue las soluciones obtenidas por CPLEX en un tiempo promedio de alrededor
de 4.8h (CPLEX calcula cotas superiores para 2 de las 8 instancias de (Golden, Assad,
Levy, & Gheysens, 1984)).

Es importante resaltar lo mencionado por (Vidal Esmoris, 2013) en su tesis, en la cual
se afirma que “para la mayoria de problemas de este tipo no existe un algoritmo exacto
con complejidad polindbmica que encuentre la solucién 6ptima. Ademas, la cardinalidad del
espacio de busqueda de estos problemas suele ser muy grande, lo cual hace ineficiente
el uso de algoritmos exactos ya que la cantidad de tiempo que necesitaria para encontrar
una solucion es inaceptable.”, por tanto se requieren de métodos heuristicos y
metaheuristicos, ofreciendo mejor rendimiento computacional reflejado en resultados
aplicables a nivel industrial.

Se conocen métodos especiales de optimizacion eficientes y destacados en la literatura,
como los son la busqueda tabu, busqueda local, colonias de hormigas, algoritmos
genéticos, enfriamiento simulado, entre otros, que resuelven problemas combinatorios
dificiles (Vidal Esmoris, 2013). A continuacibn se muestra la taxonomia de algunos
métodos de solucion metaheuristicos realizado por (Rocha, Gonzéalez, & Orjuela, 2011)
con base en aportes de varios autores con interés en el tema.
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METAHEURISTICAS ‘

1
| 1 1 1 | |
algoritmos Redes Recocido Algoritmo de Busqueda de
Enéticus Neuronales simulado hormigas Busqueda taba vecindades VNS
H g” 4 1975 (Hopfield and (Kirkpatric, (Colorni, Dorigo y (Glover, 1986) {Hansen y
{Holland, ) Tank, 1985) Gellaty y Vecchi, Maniezzo, 1991) Mladenovic,
1983) 1957)
Recocido Procedimiento de |
deterministico memoria adaptativa |
(Dueck y Scheurer, (Rochat y Taillard,
1550 1995 |

Figura 2. Taxonomia para los métodos de solucion metaheuristico (Rocha, Gonzélez,
& Orjuela, 2011)
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3. PROBLEMA Y MODELO MATEMATICO

La integracion del problema de localizacion y ruteo con la flota heterogénea, debe permitir
determinar si las decisiones involucradas (estratégicas, tacticas y operacionales) son
vistas de forma conjunta o por el contrario no presentan ninguna dependencia y pueden
ejecutarse en cadena con mejores costos y buenos resultados. Dado que estos tres
niveles de planeacion presentan diferentes horizontes de tiempo de ejecucion, es relevante
determinar bajo qué condiciones se pueden integrar de forma simultdnea o de forma
gradual y dependiente.

El interés por este problema, nace de la falta de literatura en el tema y por tanto
de métodos desarrollados para dar solucion al mismo. Se requiere resolver problemas
actuales en las industrias, que se acerquen a la realidad, abarcando de forma efectiva los
aspectos influyentes en el aumento de costos, bajos niveles de servicios y procesos
ineficientes.

Después de tener una vision general de los problemas de este campo que han sido
desarrollados en las investigaciones revisadas, se pretende realizar una metaheuristica
gue permita dar solucién al problema de localizacién y ruteo con flota heterogénea (HRLP)
tomando como base el modelo matemaético utilizado por (Linfati, Escobar, & Gatica, 2014),
el cual se inspira en el trabajado de (Prins & Prodhon, 2006).

Dentro de este modelo se considera la siguiente notacion:

Dada la red definida mediante los dos conjuntos (V, E) donde V son los Vértices o nodos
(V) y E las Aristas o arcos (E) se tiene el conjunto de nodos V.

El conjunto de Nodos V se compone de un subconjunto de depdsitos | y un subconjunto de
clientes J.

Variables de Decisioén:

y; = lsieldepbsitoi €1 es abierto
fij = lsielcliente j €] esasignado al depdsitoi € |
Xijx = 1siseutiliza el arco desdei € Vaj € Venlarutaasignada al vehiculok € K

Parametros deterministicos:

w; = Capacidad del depésitoi € 1

dj = Demanda de los clientes j €]

qrx = Capacidad del vehiculo k

0; = Costo de apertura del depésitoi €1

v, = Costo fijo de la utilizacion de un vehiculo k en una ruta
¢;j = Costo asociado a cada nodo (i,j) € E

20



El modelo supone un conjunto discreto de depdésitos candidatos con un costo fijo de apertura
y capacidad determinada; se asume una demanda deterministica y un unico periodo de
planeacién. Cada ruta es atendida por un solo vehiculo seleccionado de una flota
heterogénea con capacidad limitada y costo de utilizacion diferenciados por tipo de vehiculo.
Ningun cliente puede quedar sin depdsito y cada depdsito puede tener tantas rutas como
clientes en la instancia, cada ruta inicia y termina en el mismo depdésito, y cada cliente debe
ser visitado una unica vez por un vehiculo. No se permite el flujo entre depdésitos. De esta
forma, el modelo es el siguiente:

Funcién Objetivo:

minZ = Zoiyi+zzz%xijk+zzzvkxijk (1)

i€l iEV jEV keK keK i€l jeJ

Restricciones:

DD =1 vjel @

keK iev
szjxi,-kqu vk €K (3)
Jj€EJ] ieV
zxijk—ZxUk=O Vi eV,Vk €K (4)
Tev ev
zzxijkg vk €K (5)
iel jej
ZZ’CU"S IS|I-1 VS < J,vk €K (6)
ics jes
Dt ) mpS1+fy Vi €LVj €Lk €K (7)
ue wénl)

Jjel
xijx €{0,1} Vi €V,vj € V,Vk €K (9)
y; €{0,1} Vi €V (10)

fij €{0,1} Vvi €V,vj €] (11)
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El modelo presentado es un modelo de programacion entera, que tiene como funcion
objetivo (1) minimizar los costos totales de logistica, compuesto por el costo fijo de abrir
depositos, costo variable de las rutas definidas y el costo fijo de utilizacién de los vehiculos.

Entre las restricciones se encuentran el conjunto de ecuaciones (2), que obliga a que cada
cliente sea visitado por un s6lo depdésito en una ruta que es asignada a un anico vehiculo,
la restriccion (3) hace referencia a la capacidad del vehiculo y el conjunto de ecuaciones
(8) corresponde a las restricciones de capacidad de los depdésitos. Asi mismo la restriccion
(4) asegura continuidad en la ruta y la restriccion (5) condiciona a que cada ruta realizada
por el vehiculo k debe iniciar y finalizar en el mismo depdsito. La restriccion (6) permite
eliminar los posibles subtures, la ecuacion (7) asegura la asignacion de un cliente a un
depdsito siempre y cuando exista una ruta entre el depdsito y el cliente. Ahora las
restricciones (9), (10) y (11) corresponden a la declaracion del tipo de variables de decision
gue se utilizan en el modelo (binarias).
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4. ALGORITMO PROPUESTO

4.1. Codificacion de una Solucién

Para codificar una solucion se debe en primera instancia analizar y disefar el sistema
que describe la problematica estudiada, en donde se establecen los componentes y su
interaccion entre si. Una solucion al problema estd dada por matrices y vectores de
nimeros enteros y reales segun corresponda. En esta investigacion, usamos las
siguientes estructuras de datos:

- M = Numero de depdsitos candidatos.

- N = Ndmero de clientes.

- K =Numero de tipos de vehiculos candidatos.

- M*= Almacena el numero de depdsitos seleccionados.

- N*= Almacena el numero de clientes que fueron asignados. Contiene todos los
clientes de la instancia.

- O* = Almacena el costo total de apertura de los depdésitos seleccionados.

- C* = Almacena el costo total de ruteo (Distancias).

- V* = Guarda el costo de usar los vehiculos.

- CT* = Guarda el costo total. Corresponde a la suma de los tres costos descritos
anteriormente.

- CA|[N] = Arreglo con los clientes que fueron asignados.

- PRE [N] = Arreglo que indica los predecesores de los clientes.

- SUC [N] = Arreglo que indica los sucesores de los clientes.

- TVR [M] [N] = Matriz que indica tipo de vehiculo usado en cada ruta.

- CS[M] [N] = Matriz que indica que clientes fueron asignados a que depaosito.

- DS [M] [N+3] = Matriz que indica que depésitos fueron seleccionados. La primera
columna contiene el indice correspondiente del depésito, la segunda columna indica
el numero de clientes que se asignaron al depdsito, la tercera columna indica la
capacidad restante y de la cuarta columna en adelante guarda para cada depdsito,
los inicios de ruta.

- DS [K] [N] = Matriz que muestra la capacidad restante de cada vehiculo utilizado en
cada ruta.
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4.2. Algoritmo general

A continuacion se muestra el pseudocdédigo del flujo de algoritmo general construido en
donde se contempla la busqueda local y las perturbaciones a realizar.

Pseudocdodigo Solucién General

1: Entrada: instancia
2: Salida: solucion_final
3: Inicio

4: Leer instancia

5: Verificar factibilidad_instancia

6: Si instancia es factible

7 Calcular matriz_distancias

8: Seleccionar depdsitos

9: Asignar clientes

10: Determinar rutas

11: Generar solucién_construida

12: Aplicar Busqueda_Local

13: Guardar mejor_solucién <- solucion_ construida
14: Asignar 3 <- 30

15: Asignar contador <- 0

16: Mientras contador == 3 hacer

17: Aplicar perturbacion_aleatoria
18: Aplicar Busqueda_Local

19: Si se obtuvo mejor solucion

20: Guardar mejor_solucion <- solucion_construida
21: Fin Si

22: Asignar contador <- contador + 1
24: Fin Mientras

25:  Fin Si

26:  Siinstancia no es factible

27: Fin

28:  Fin Si

29: Fin

4.3. Solucién inicial

Se construye una solucion inicial factible, mediante un procedimiento que de forma
secuencial engranando los componentes de la solucién e integrandolos de forma coherente
en tiempos computaciones adecuados. La solucion completa se construye cuando se han
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seleccionado los depoésitos candidatos a abrir, se asigna la totalidad de los clientes a los
depdsitos, se construyen las rutas de entrega y se asignan los vehiculos.

El primer paso es ordenar los depdsitos candidatos de menor a mayor relacion costo de
apertura/capacidad, con el fin de priorizar los depdsitos de mayor capacidad y menor costo.
En segundo lugar se seleccionan en orden de prioridad los primeros candidatos que suplan
la demanda total de los clientes, es decir hasta que la capacidad de todos los depdsitos
seleccionados sea mayor o igual a la demanda total de los clientes. En seguida, para cada
depdsito seleccionado, se asignan los clientes de menor a mayor distancia, mientras que la
capacidad del depdsito lo permita.

Luego se ordenan los vehiculos de menor a mayor capacidad. Se cuenta con dos formas
para continuar con la construccion de la solucion inicial: la primera se basa en el algoritmo
del vecino més cercano, el cual se va ejecutando hasta que el vehiculo llene su capacidad
y asi hasta terminar la asignacion de todos los clientes a los depdsitos; en el segundo
meétodo para cada vehiculo se asignan los clientes de mayor a menor demanda teniendo
en cuenta la restriccion de su capacidad, para luego realizar el ruteo utilizando el algoritmo
del vecino mas cercano.

A continuacion se muestra el procedimiento utilizado para la construccion de la solucion
inicial:

Procedimiento Construccion de solucion inicial:

1: Ordenar los depdsitos candidatos de menor a mayor en la lista L segun su relacion
costo de apertura/capacidad

2. Conservar en la lista L los primeros elementos tal que la suma de las capacidades
totales de los depositos supere la suma de las demandas de los clientes (¥ ey d; )

3: Para cada depdsito abierto i en la lista L, asignar clientes hasta que se complete su
capacidad.

4: Si hay clientes sin asignar se abre un depdésito candidato adicional. En caso de no
haberlo se concluye que no se ha encontrado una solucién factible. Si no, vaya al
paso 5.

5: Ordenar los vehiculos de menor a mayor capacidad.

6: Iniciar con el ruteo?.

Opcion A: Se realiza el ruteo, utilizando el algoritmo del vecino mas cercano en
donde para el deposito i se busca entre los clientes j asignados, el cliente que se
encuentre a menor distancia que los demas, seguido a este cliente se busca el cliente

Se evaluaron dos formas de realizar ruteo considerando la oferta de vehiculos, sin embargo solo se utiliz6 en el algortimo la opcién A, dado que esta
arroja mejores resultados.
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j mas cercano y asi hasta que la suma de la demanda de los clientes asignados sea
menor o igual a la capacidad del vehiculo k (¥jeyd; < Capy).

Opcidn B: Se realiza ruteo, revisando para cada depdsito i el vehiculo k seleccionado
de la lista ordenada por capacidad, asignando los clientes de menor a mayor
demanda hasta que la suma de la demanda de los clientes sea menor o igual a la
capacidad del vehiculo k (¥ ;ey d;j < Capy). Seguido se ejecuta el algoritmo del vecino
mas cercano entre los clientes asignados al depdsito i y al vehiculo k.

7: Solucion inicial factible.

4.4. Busqueda local

Se ha disefiado un procedimiento de busqueda local con el fin de hacer intensificacion de
la meta-heuristica. Este procedimiento considera seis vecindarios, los cuales buscan
mejorar las soluciones encontradas usando siempre una estrategia de “best improvement”.
Esta estrategia implica buscar la mejor solucion vecina dentro de un vecindario en particular
antes de modificar el vecindario de busqueda.

Para establecer la configuracion adecuada del orden de exploracién de cada uno de los
vecindarios propuestos dentro de la busqueda local, se construyeron tres propuestas que
estan inspiradas en otras metaheuristicas (como por ejemplo el Variable Neighborhood
Search, VNS presentado en Mladenovi¢ & Hansen, 1997). Para evaluar el impacto y
efectividad de cada una de las configuraciones propuestas, se realizaran pruebas de
parametrizacion del algoritmo, usando el Test de Friedman para determinar la configuracion
a utilizar.

Las tres configuraciones evaluadas son las siguientes:

-  NORMAL.: El flujo entre vecindarios es ordenando y consecutivo, desde el vecindario
1 hasta el 6. El vecindario 1 es explorado hasta no encontrar mas ahorro. Esta
estrategia se ejecuta puesto que el vecindario 1 tiene una baja complejidad
computacional (O(n*k)), donde n representa el nimero de clientes y k el nUmero de
tipo de vehiculos. Los demas vecindarios se exploran una Unica vez en el orden
establecido segun su complejidad. Ver Figura 3.

- ITERATIVO: esta configuracion hace una bisqueda local mas agresiva. Al encontrar
ahorro en un vecindario se regresa al primer vecindario en la busqueda local. Si un
vecindario es explorado y no se encuentran ahorros posibles, se continia con el
siguiente vecindario. Esto se realiza hasta que no se encuentren ahorros en ningun
vecindario. Esta estrategia corresponde a una configuracion de un Variable
Neighborhood Descent (VND) (Hansen, P., & Mladenovi¢, N. 1999). Ver Figura 4.

- REGRESIVO: esta configuracion es menos agresiva que la busqueda local del
método iterativo. Cada vez que se encuentra ahorro en un vecindario, se regresa al
anterior vecindario segun corresponda. Si no se encuentra ahorro, se continda la
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basqueda en el siguiente vecindario hasta hacer la exploracion completa de todos
los vecindarios. Ver figura 5.

INICIO BUSQUEDA

LOCAL

—» BL Vecindario 1

Encontrd
Ahorro ?

APLICAR NO
CAMBIO

BL Vecindario 2 |«+—

Encontra
Ahorro ?

APLICAR NO
CAMBIO

Y
BL Vecindario 3 |«

FIN BUSQUEDA
LOCAL

Figura 3. Flujo Busqueda Local - Método Normal
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INICIO BUSQUEDA

LOCAL

—  —» BL Vecindario 1

Encontro
Ahorro?

APLICAR NO
CAMBIO

BL Vecindario 2 |«—

Encontro
Ahorro?

APLICAR NO

CAMBIO

BL Vecindario 3 |«

FIN BUSQUEDA
LOCAL

Figura 4. Flujo Busqueda Local - Método lterativo
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INICIO BUSQUEDA

LOCAL

4
—»{ BLVecindario 1

Encontro
Ahorro?

APLICAR
CAMBIO

—»|{ BLVecindario 2 |«

Encontro
Ahorro ?

APLICAR
CAMBIO

BL Vecindario 3

A

FIN BUSQUEDA
LOCAL

Figura 5. Flujo Busqueda Local - Métod
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A continuacion se exponen los vecindarios utilizados:
e CAMBIO DE VEHICULO (Vecindario 1)
Para cada ruta se evalla el cambio de vehiculo k disponible por uno mas econémico si y

s6lo si su capacidad lo permite. Este es el vecindario de menor complejidad computacional
gue consideramos.

/ \

&“ g
A
o=

@

®
L, Jiig,
ANTES DESPUES

Figura 6. Vecindario 1. Cambio de vehiculo.

e MOVE? (Vecindario 2):

Mover un cliente j de una ruta a otra posicién que parte del mismo depdésito, 0 a una posicion
diferente en rutas que parten de otros depdsitos. Se verifican restricciones de capacidad de
vehiculos y capacidad de depésitos. Mover el nodo i después del nodo j.

En este movimiento los clientes pertenecen a un mismo depdsito, a una misma ruta y a un
mismo vehiculo.

2 Al mover clientes de diferentes rutas, si es necesario se cambia de vehiculo por uno de mayor capacidad.
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_ ANTES
ol

DESPUES

Figura 7. Vecindario 2. MOVE. Nodo i y nodo j en la misma ruta.

En este movimiento los clientes pertenecen a un mismo depdsito, pero a rutas diferentes
cada una con un vehiculo asociado.

ANTES

DESPUES

Figura 8. Vecindario 2. MOVE. Nodo i y nodo j en el mismo deposito pero diferentes rutas.
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En este movimiento cada cliente pertenece a un deposito diferente, cada uno en una ruta
diferente con un vehiculo asociado.

ANTES

ot

A—0O—0O0—0—A

A —0—0O0—0O0—0—A
¥

b

A—O

Figura 9. Vecindario 2. MOVE. Nodo i y nodo j en diferentes rutas y distintos depésitos.

>0

DESPUES

e SWAP (Vecindario 3):

Intercambiar posiciones de dos clientes en una ruta. Para este vecindario se consideran
tres escenarios; si ambos clientes estan en la misma ruta, si estan en diferente ruta pero en
el mismo depdsito, o si estan en diferente ruta y diferente depdsito. Nuevamente se verifican
restricciones de capacidad de vehiculos y capacidad de depdésitos.

ANTES

DESPUES

Figura 10. Vecindario 3. SWAP.

32



¢ MOVER RUTA (Vecindario 4):

Mover una ruta completa de un depdésito i a otros, solo si la capacidad del depdsito destino
lo permite. En esta investigacion se propone conservar la posicion del depésito de la ruta
original. Sin embargo, se ha identificado como posibilidad de mejora del algoritmo, como
investigacion futura, hacer una reinsercion del nuevo depoésito en la mejor posicion
disponible de la ruta.

“@é) i ® rde i o
o M
i g 06

ANTES DESPUES

Figura 11. Vecindario 4. Mover Ruta entre depdsitos.

e 2-OPT (Vecindario 5):

Para cada depdsito i se eliminan dos arcos y se conectan de forma diferente, evaluando
los ahorros generados por los cambios ya sea en una misma ruta o entre rutas de un mismo
deposito.

r
ANTES "‘@

' b

DESPUES

Figura 12. Vecindario 5. 2-OPT para una misma ruta.
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Figura 14. Vecindario 5. 2-OPT para entre rutas Forma 1
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e 3-OPT (Vecindario 6):

Para cada deposito, se eliminan tres arcos de una ruta que parte desde alli, y se busca
reconectar la ruta de todas las posibles opciones, evaluando los ahorros. En esta
evaluacion se permite invertir los segmentos de ruta formados por los arcos que
permanecen en la solucion. En el ejemplo mostrado en la Figura 15 note que el segmento
de ruta 2-3-4 puede o no ser invertido en las soluciones vecinas exploradas.

Figura 15. Vecindario 6. 3-OPT
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A continuaciéon se muestra el pseudocddigo para la busqueda local construida3:

Pseudocddigo Busqueda_Local Normal

1: Entrada: instancia
2: Salida: solucion_parcial
3: Inicio

4: Asignar vecindario <- vecindario_inicial

5. Asignar Continuar <- true

6: Mientras continuar == true hacer

7 solucion_parcial <- AplicarVecindario vecindario

8: Si existe ahorro

9: Si no es vecindario_inicial

10: Asignar vecindario <- vecindario_siguiente
12. Fin Si

13: Si no existe ahorro

14: Si no es vecindario_final

15: Asignar vecindario <- vecindario_siguiente
16: Fin Si

17. Si es vecindario_final

18: Asignar continuar <- false

19: Fin Si

20: Fin Si

21: Fin Mientras

22: Fin

Pseudocdédigo Busqueda_Local Regresivo

1: Entrada: instancia
2: Salida: solucion_parcial
3: Inicio

4: Asignar vecindario <- vecindario_inicial

5. Asignar Continuar <- true

6: Mientras continuar == true hacer

7 solucion_parcial <- AplicarVecindario vecindario

8: Si existe ahorro

9: Si no es vecindario_inicial

10: Asignar vecindario <- vecindario_anterior
11: Fin Si

12. Fin Si

13: Si no existe ahorro

14: Si no es vecindario_final

15: Asignar vecindario <- vecindario_siguiente

3 La biusqueda local descrita en el pseudocédigo correponde al método seleccionado Se evaluaron los tres métodos y solo se escogio
uno y a partir de este se ejecutaron las pruebas finales.



16: Fin Si

17. Si es vecindario_final

18: Asignar continuar <- false
19: Fin Si

20: Fin Si

21: Fin Mientras

22: Fin

Pseudocodigo Busqueda_Local Iterativo

1: Entrada: instancia
2: Salida: solucion_parcial
3: Inicio

4: Asignar vecindario <- vecindario_inicial

5. Asignar Continuar <- true

6: Mientras continuar == true hacer

7 solucion_parcial <- AplicarVecindario vecindario

8: Si existe ahorro

9: Si no es vecindario_inicial

10: Asignar vecindario <- vecindario_primero
11: Fin Si

12. Fin Si

13: Si no existe ahorro

14: Si no es vecindario_final

15: Asignar vecindario <- vecindario_siguiente
16: Fin Si

17. Si es vecindario_final

18: Asignar continuar <- false

19: Fin Si

20: Fin Si

21: Fin Mientras

22: Fin

4.5. Perturbaciones

Se han empleado 4 perturbaciones que logran alterar la solucién de tal forma que se
generen cambios que mejoren la solucion actual.

- P1. Localizacion y ruteo: En esta se realizan movimientos puntuales en los que

aleatoriamente se abre un depdésito cerrado para transferir clientes, rutas y vehiculos
de un depdsito abierto.
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- P2. Asignacién y ruteo: Se selecciona aleatoriamente un depdsito y dos clientes
del mismo depdsito para intercambiarlos por otra pareja de clientes de otro depdsito
seleccionado aleatoriamente.

- P3. Ruteo y asignacién de vehiculos: Se mueve un cliente aleatorio A después de
un cliente aleatorio B y de ser necesario se cambia el vehiculo de la ruta del cliente
B si este no puede cubrir la demanda de la ruta a la que pertenece el cliente A.

- P4. Asignacion de vehiculos: Se selecciona un vehiculo aleatorio de los que estan

siendo utilizados para intercambiar por un vehiculo utilizado que tenga la carga
mayor o igual a la del vehiculo seleccionado.

A continuacion se muestra el pseudocddigo del flujo de las perturbaciones:

Pseudocdodigo Perturbaciéon

1: Entrada: solucién_actual

2: Salida: solucion_perturbada
3: Inicio
4: Asignar continuar <- true

5: Asignar a <- 6

6: Asignar intento_perturbacion <- 0

7 Mientras continuar == true hacer

8 Aplicar solucién_perturbada = perturbacion_aleatoria (solucién_actual)
9 Si solucion_perturbada es factible

10: Guardar solucion_perturbada

11: Asignar continuar <- false

12: Sino

13: Asignar intento_perturbacion <- intento_perturbacion + 1
14: Si intento_perturbacion == a

15: Asignar continuar <- false

16: Fin Si

17: Fin Si

18: Fin Mientras

19: Fin

A la solucion actual se le aplica una perturbacién, la cual se selecciona aleatoriamente de
las 4 disponibles. Si al seleccionar la perturbaciéon esta no se puede aplicar por no ser
factible, se continla con la siguiente eleccion y asi hasta no pasar los 6 intentos
parametrizados. De no lograrse realizar ninguna perturbacion se finaliza el ciclo, de lo
contrario la solucion aleatoria pasa hacer la solucion perturbada, a la cual posteriormente
se le realizara busqueda local.
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5. PRUEBAS COMPUTACIONES, RESULTADOS Y ANALISIS

5.1. Parametrizacion

A partir del desarrollo de la metahéuristica se lograron construir 18 posibles tratamientos,
gue corresponden a 18 configuraciones diferentes del algoritmo, que fueron probados en 5
instancias de 20, 50 y 100 clientes, con el objetivo de determinar el método a ejecutar y el
nimero de iteraciones a realizar. 4

Nro. DESCRIPCION DEL TRATAMIENTO

Método iterativo con a = 4 intentos de perturbacién y 3 = 30 iteraciones

Método iterativo con a = 4 intentos de perturbacién y 3 = 50 iteraciones

Método iterativo con a = 6 intentos de perturbacién y 8 = 30 iteraciones

Método iterativo con a = 6 intentos de perturbacién y 3 = 50 iteraciones

Método iterativo sin limite de intentos de perturbacién y B = 30 iteraciones

Método iterativo sin limite de intentos de perturbacién y 3 = 50 iteraciones

Método normal con a = 4 intentos de perturbacién y B = 30 iteraciones

Método normal con a = 4 intentos de perturbacién y B = 50 iteraciones

|| N[ | |WIN |

Método normal con a = 6 intentos de perturbacién y B = 30 iteraciones

10 Método normal con a = 6 intentos de perturbacién y B = 50 iteraciones

11 | Método normal sin limite de intentos de perturbacién y B = 30 iteraciones
12 | Método normal sin limite de intentos de perturbacién y B = 50 iteraciones
13 | Método regresivo con a = 4intentos de perturbacién y B = 30 iteraciones

14 Método regresivo con a = 4 intentos de perturbacién y B = 50 iteraciones

15 Método regresivo con a = 6 intentos de perturbacién y 3 = 30 iteraciones
16 | Método regresivo con a = 6 intentos de perturbaciény 3 = 50 iteraciones
17 Método regresivo sin limite de intentos de perturbacién y 3 = 30 iteraciones
18 | Método regresivo sin limite de intentos de perturbacién y 3 = 50 iteraciones

Tabla 2. Descripcion de tratamientos utilizados.

Con la prueba no paramétrica Test de Friedman realizada al GAP obtenido con relacién a
Bernal con una significancia del 0,05 (p-value = 0.275) y al tiempo con una significancia del
0,05 (p-value= 0,321), se concluye que no existe evidencia de que algunos de los
tratamientos escogidos, tienen desempefio estadisticamente diferente.

4q= Corresponde a los intentos de perturbacidén que se contemplan en el tratamiento.

B = Corresponde al nimero de iteraciones consideradas en el tratamiento.
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Figura 18. Grafica de caja tiempo Valenzuela vs Bernal.

La Figura 16, muestra la comparacion del GAP porcentual promedio del costo de la solucién
encontrada vs la mejor solucién conocida de Bernal para cada uno de los tratamientos
estudiados. En la Figura 17 y 18, se repite el analisis utilizando como unidad de
comparacién entre tratamientos, los tiempos de computo en segundos y en variacion
porcentual relativa.

Los tratamientos 1, 2, 3, 10, 13, 14 y 15 son las configuraciones para las cuales se reviso
el GAP promedio obtenido respecto al resultado de Bernal y el tiempo promedio de las 5
instancias para cada uno de los tratamientos, con el fin de seleccionar un tratamiento con
relaciéon favorable para la ejecucion de las pruebas. Por el costo y el rendimiento en tiempo,
se selecciona el tratamiento 15, correspondiente al método regresivo con 6 intentos de
perturbacion y 30 iteraciones. La razon principal para escoger este tratamiento esta
fundamentada en su buen desempefio en tiempo y calidad de la solucién, sin ser
estadisticamente diferente a los otros tratamientos estudiados que también presentan
desempeiio competitivo. La Tabla 3 muestra los resultados detallados para cada uno de los
tratamientos estudiados incluyendo el gap promedio, el tiempo promedio y desviacion
estandar de ejecucion del algoritmo en segundos, y finalmente la variacion porcentual
promedio con respecto a la mejor solucion reportada en Bernal et al.(2015 ).
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DESVIACION VARIACION
TRATAMIENTO PR%T;P o TrERI\(/?FI:/(I)E?SI(:)g) ESTANDAR DEL PORCENTUAL

TIEMPO TIEMPO

2,81% 96,87 170,87 -10,91%

1,49% 180,90 356,62 52,86%

2,79% 115,06 274,41 37,88%

10 1,82% 103,66 110,18 27,55%

13 2,73% 105,33 181,49 2,81%

14 1,42% 170,41 315,76 50,84%

15 0,05% 140,75 259,36 23,93%

Tabla 3. Tratamientos de Test Friedman

5.2. Pruebas Computacionales

Es importante determinar el lenguaje de programacion a utilizar para el desarrollo
de la metaheuristica, por lo que se debe indagar un poco entre las caracteristicas
relevantes de cada lenguaje de programacion. Java y C++, son actualmente conocidos
como lenguajes de programacion orientada a objetos, por lo que comparten muchas
de sus caracteristicas y conceptos propios de este paradigma.

Diversos criterios se deben tener en cuenta para definir cual lenguaje de programacion se
adapta mejor a una necesidad especifica. Autores como (Tucker, 1992), mencionan la
expresividad, definicién del cédigo, tipos y estructuras de datos, modularidad, facilidades
de entrada y salida, portabilidad, eficiencia/rendimiento, pedagogia, uso y aplicabilidad,
estandarizacion, evolucion del lenguaje y soporte requerido, como criterios relevantes de
comparacion de lenguajes de programacion.

CRITERIO C++ JAVA
Expresividad Muy buena a excesiva Muy buena
Definicion de codigo Muy buena Muy buena
Tipo y estructura de datos Muy buena Muy buena
Modularidad Muy buena Muy buena
Facilidades de entrada VY| Buen Buen
Portabilidad Buen Excelent
Eficiencia/Rendimiento Excelent Buen
Pedagogia Regula Buen
Usos vy aplicabilidad Muy buena Muy buena
Estandarizacion Buen Excelent
Evolucion Establ Acelerad
Soporte Muy bueno Excelent

Tabla 4. Comparaciéon de lenguajes C++y Java. (www.americati.com, 2006)

Java basa su sintaxis en el lenguaje cy c++, descartando aquellas caracteristicas
gue se consideran complejas al momento de programar y estructurar el cédigo, lo cual

5 El GAP corresponde al promedio de la variacion del costo obtenido respecto al autor con el que se esta realizando la comparacién por
grupo de instancias.
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hace que Java sea considerado por un gran numero de programadores como un lenguaje
mas seguro y mas portable.

La eleccidén de un lenguaje esta sujeto a las habilidades del desarrollador y del dominio
del problema requerido, pues la evaluacion de sus caracteristicas es muy subjetiva. Se
considera que al momento de ejecutar programas que involucran procesamiento l6gico
y/lo matemético, C++ es més eficiente en rendimiento que Java, asi como también se
prefiere a Java cuando se construyen soluciones empresariales. Por lo anterior se elige
C++ como el lenguaje de programacion adecuado para construir la metaheuristica y dar
solucion al problema de localizacion y ruto con flota heterogénea.

Pero sin duda el beneficio en rendimiento que presenta C++, logra un mejor punto de
comparacion al momento de evaluar el desarrollo de nuestro problemay el de (Escobar,
Marin, Linfati & Gatica, 2015).

El algoritmo propuesto ha sido desarrollado en el lenguaje de programacion C++, en
ambiente Windows 7 Ultimate y los experimentos computacionales fueron ejecutados en un
procesador Intel Core i5 Dual 2.80 GHz con 4 GB de memoria RAM. Los experimentos
computacionales se realizaron a 2 grupos de instancias tomadas de las propuestas en la
literatura, Bernal. El primer grupo correspondientes a Prodhon y modificadas por Bernal,
constan de 30 instancias de 20, 50, 100 y 200 clientes para asignar a 5y 10 depdsitos. El
segundo grupo de Cristhofides, consta de 8 instancias de 50, 75y 100 clientes para asignar
a 5y 10 depositos.

5.3. Resultados Globales

Los resultados a continuacion corresponden al método regresivo con 6 intentos de
perturbacion y 30 iteraciones seleccionado anteriormente, el cual estd compuesto por 6
vecindarios y 4 perturbaciones; estos se muestran por set de instancias y agrupados por
tamafio de clientes.

6.3.1. Instancias pequefias (Cristofides y Prodhon) para el HLRP

La Tabla 5 muestra el porcentaje promedio de ahorro en costo y el tiempo promedio del set
de instancias de Prodhon del método propuesto vs el de Bernal para cada grupo N de 20,
50y 100 clientes. Ver resultados completos en el Anexo 1.
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N VALENZUELA BERNAL caps | VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO’
20 | 19196 25,22 19443 24,00 -1,66%|  6,94%
50 | 19982 76,42 20003 68,13 -0,09% | 9,95%
100 | 137948 276,47 136080 494,50 1,86% | -0,65%

Tabla 5. Set Prodhon - Resultados para 20, 50 y 100 clientes Valenzuela vs Bernal.

La Tabla 6 muestra el porcentaje promedio de ahorro en costo y tiempo promedio del set
de instancias de Christofides del método propuesto vs el de Bernal para cada grupo de 50,

75y 100 clientes. Ver resultados completos en el Anexo 2.

N VALENZUELA BERNAL cap | VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO
50 | 3933 108 3896 58 1,47%| 87,63%
75 | 2416 191 2364 112 2,35% | 70,40%
100| 7380 231 7285 201 1,79% | 15,44%

Tabla 6. Set Christofides - Resultados para 50, 75y 100 clientes Valenzuela vs Bernal.

Una vez ejecutadas las pruebas se observa que la perturbacion 1 que implica el cambio de
un depadsito abierto por uno cerrado, eleva en la mayoria de los casos el costo de apertura
tal que dificilmente se logra mejorar el costo al aplicar busqueda local, por tanto
el tiempo para reducir el costo es menor sin la P1 dado que esta lo aumenta en un inicio.

Para el set de Prodhon se encuentran 12 nuevas mejores soluciones de las 30 instancias
ejecutadas, resultados que se pueden ver en el Anexo 1, mientras que para el set de
Christofides no se obtuvieron mejores soluciones a las generadas por Bernal.

Omitiendo la perturbacién 1 (P1), la corrida se centra en aquellas perturbaciones cuya
probabilidad de optimizar el costo es mas alta.

La Tabla 7 muestra lo resultados para el Set de instancias de Prodhon sin
contemplar la P1, para cada grupo de 20, 50 y 100 clientes. Ver resultados completos en el
Anexo 3.

\ VALENZUELA BERNAL AP VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO
20 19203 5,05 19443 24,00 -1,63% | -79,83%
50 19992 23,97 20004 68,13 -0,04% | -64,29%
100(5) | 117167 308,30 113198 156,50 3,93% | 96,29%
100(10) | 159711 357,55 158962 832,50 0,43% | -47,06%

6

grupo de instancias.

7 La variacion del tiempo, corresponde al promedio de la variacion del tiempo obtenido respecto al autor con el que se esta realizando la

comparacion por grupo de instancias.
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Tabla 7. Set Prodhon - Resultados para 20, 50 y 100 clientes Valenzuela vs Bernal. Sin P1

Para el grupo de instancias de 100 clientes, se evidencia un comportamiento diferente para
las instancias con 5 depositos vs las de 10 depdsitos, los resultados indican que el algoritmo
propuesto tiene mejor desempefio en términos de calidad de la solucion y tiempo
computacional para instancias con 10 depoésitos candidatos. El tiempo de computo de
Bernal para estas instancias presenta una variabilidad importante, sobre todo para las
instancias instancia_2_19.dat e instancia_2_20.dat cuyo tiempo medio de computo es de
1355 seg para el algoritmo de Bernal, mientras que el tiempo de ejecucion del algoritmo en
este documento es mas estable con un promedio de 392,03. Para el grupo de instancias de
100 clientes con 5 depositos los resultados obtenidos estan por encima de los generados
por Bernal en un 3,93% para el costo y un 96,29% respecto al tiempo.

La Tabla 8 se muestra los resultados para el Set de instancias de Christofides sin
contemplar la P1, para cada grupo de 50, 75y 100 clientes. Ver resultados completos en el
Anexo 4.

N VALENZUELA BERNAL GAP VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO
50 | 4016 14,00 3896 58,00 4,43% -76,2%
75 | 2416 59,00 2364 112,00 2,35% -47,1%
100| 7451 199,00 7285 200,50 3,15% -0,6%

Tabla 8. Set Christofides - Resultados para 50, 75y 100 clientes Valenzuela vs Bernal. Sin P1

Como pudimos ver en las tablas 5, 6, 7 y 8, para el set de instancias de Prodhon pese a
gue con la P1 nuestro costo y tiempo vs el de Bernal es mejor en 1,68% y 16,45%, es
evidente que una vez se quite la P1 los tiempos para éste grupo de clientes mejora en
23,39% a pesar de que su costo en promedio se mantiene igual. Sin embargo no pasa lo
mismo con el grupo de clientes de 200, dado que para éste, los costos desmejoran vs los
de Bernal en un 3,86% para tiempos de ejecucién elevados, aun asi sin la P1 el tiempo
disminuye en un 159% llegando a un 24,79% por debajo del autor en mencion. Los
resultados para instancias grades se pueden observar en la Tabla 9.

Para el set de Christofides los resultados tienen un comportamiento diferente, iniciando por
la naturaleza de los datos que muestran que para este grupo los costos de apertura no son
lo més significativo como en las de Prodhon, al contrario este costo es el menor de los tres
evaluados, estando por encima el costo de ruteo. Es por esto que vemos como al ejecutar
las instancias con el método completo los costos estan en promedio 3,86% por encima de
Bernal y los tiempos superan el 50%, sin duda como los costos de ruteo son relevantes
estos aumentan ya que la capacidad de los depdsitos es tan grande que acepta tantos
clientes tales que el ruteo se ve afectado al amentar el nUmero de rutas necesarias para
atender los clientes.
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Para los resultados de las instancias de Prodhon se encontraron 12 nuevas mejores
soluciones de 30 instancias, las cuales se pueden ver en el

Anexo 3, mientras que para el set de Christofides no se encontraron mejores soluciones a
las generadas por Bernal.

6.3.2. Instancias grandes para el HLRP

La Tabla 9 y Tabla 10 se muestra el porcentaje promedio de ahorro en costo y tiempo del
set de instancias de Prodhon del método propuesto vs el de Bernal para el grupo de 200
clientes con y sin la perturbacién 1 respectivamente.

N VALENZUELA BERNAL GAP VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO

200 | 286290 3237,40 282747 1211,00 3,86% | 184,10%
Tabla 9. Set Prodhon - Resultados para 200 clientes Valenzuela vs Bernal.

N VALENZUELA BERNAL GAP VARIACION
COSTO | TIEMPO (Seg) | COSTO | TIEMPO (Seg) TIEMPO

200 | 286290 1461,07 282747 1211,00 3,86% 24,79%
Tabla 10. Set Prodhon - Resultados para 200 clientes Valenzuela vs Bernal. Sin P1

Como vemos en los resultados obtenidos para instancias grandes, el método utilizado para
instancias de mas de 200 clientes genera un aumento de tiempo dado que las
combinaciones utilizadas en los vecindarios de la busqueda local se elevan complejizando
el método. Esto nos permite entender que para este nUmero de clientes se recomienda
analizar el uso de los vecindarios actuales, ya sea para cambiarlos y simplificar las
combinaciones propuestas.

6.3.3. Instancias tradicionales del LRP Instancias de Prodhon

En la Tabla 11 se muestran los resultados obtenidos para las instancias originales de
Prodhon (LRP) en el cual se contempla una flota homogénea con cantidad de vehiculos
ilimitados. Para el grupo de 20, 50, 100 y 200 clientes los resultados para los costos en
comparacion con el método GRASP propuesto por Prodhon son en promedio 0,42% mejor
respecto al LRP, mientras que el tiempo esta por encima en un 49,08%. Para el método
MAPM los resultados en costos estan 1,65% por encima y el tiempo 16,71% superior al de
la autora. Finalmente para el método LRGTS los costos estan 2,01% por encimay el tiempo
supera una variacion del 100%.
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INSTANCIA GRASP MAPM LRGTS VALENZUELA | VALENZUELA VARIACION COSTO VARIACION TIEMPO
COSTO | CPU (Seg) | COSTO | CPU (Seg) | cosTO | cPuU (Seg) CosTo CPU (Seg) [9%,MAPM | %GRASP | %LRGTS | %MAPM | %GRASP | %LRGTS
instancia_2_1.dat | 55021 0,2 54793 0,3 55131 0,4 55211 0,37 0,76% | 0,35% | 0,15% | 23,59% | 85,39% | -7,31%
instancia_2_2.dat | 39104 0,2 39104 0,3 39104 0,2 40763 0,70 4,24% | 4,24% | 4,24% | 134,24% | 251,36% | 251,36%
instancia_2_3.dat | 48908 0,1 48908 0,4 48908 0,5 48922 0,27 0,03% | 0,03% | 0,03% | -32,47% | 170,13% | -45,97%
instancia_2_4.dat | 37542 0,2 37542 0,3 37542 0,1 37940 0,54 1,06% | 1,06% | 1,06% | 80,00% |170,00% | 440,00%
instancia_2_5.dat | 90632 1,8 90160 2,6 90160 0,3 100216 1,87 11,15% | 10,57% | 11,15% | -28,09% | 3,87% | 523,23%
instancia_2_6.dat | 64761 1,8 63242 3,2 63256 1 66317 2,15 4,86% | 2,40% | 4,84% | -32,92% | 19,26% | 114,67%
instancia_2_7.dat | 88786 2,4 88298 3,4 88715 1,8 87698 2,70 -0,68% | -1,23% | -1,15% | -20,72% | 12,31% | 49,75%
instancia_2_8.dat | 68042 2,5 67893 2,9 67698 1,8 72203 3,86 6,35% | 6,12% | 6,65% | 33,10% | 54,40% | 114,44%
instancia_2_9.dat | 84055 1,7 84055 3,2 84181 2 84549 2,65 0,59% 0,59% 0,44% | -17,19% | 55,88% 32,50%
instancia_2_10.dat | 52059 2,6 51822 4,2 51992 0,9 55916 2,44 7,90% 7,41% 7,55% | -41,82% | -6,01% 171,51%
instancia_2_11.dat | 87380 2,3 86203 3,1 86203 0,3 86150 2,24 -0,06% -1,41% | -0,06% | -27,82% | -2,71% 645,89%
instancia_2_12.dat | 61890 2 61830 4,9 61830 0,5 63565 2,46 2,81% 2,71% 2,81% | -49,71% | 23,22% | 392,87%
instancia_2_13.dat | 279437 27,6 281944 26,3 277935 8,7 280466 13,42 -0,52% 0,37% 0,91% | -48,97% | -51,38% | 54,25%
instancia_2_14.dat | 216159 23,2 216656 34,5 214885 8,3 213623 19,89 -1,40% -1,17% | -0,59% | -42,35% | -14,27% | 139,64%
instancia_2_15.dat | 199520 17,4 195568 35,8 196545 2,3 207468 16,28 6,09% 3,98% 5,56% | -54,53% | -6,46% 607,68%
instancia_2_16.dat | 159550 22,4 157325 36,4 157792 3,3 178200 30,91 13,27% | 11,69% | 12,93% | -15,08% | 37,99% | 836,67%
instancia_2_17.dat | 203999 21,6 201749 28,7 201952 2,4 206898 32,40 2,55% 1,42% 2,45% 12,89% | 50,00% | 1250,00%
instancia_2_18.dat | 154596 20,3 153322 33,3 154709 2,9 153897 23,12 0,38% -0,45% | -0,52% | -30,57% | 13,89% | 697,24%
instancia_2_19.dat | 323171 37,4 316575 24,7 291887 14,1 304196 39,11 -3,91% -5,87% 4,22% 58,34% 4,57% 177,38%
instancia_2_20.dat | 271477 29,5 270251 36 235532 14 281269 33,50 4,08% 3,61% 19,42% | -6,94% 13,56% | 139,29%
instancia_2_21.dat | 254087 39,1 245123 24,6 246708 14,4 230356 37,81 -6,02% -9,34% | -6,63% | 53,70% -3,30% 162,57%
instancia_2_22.dat | 206555 29,8 205052 31,6 204435 10,1 201356 32,21 -1,80% -2,52% | -1,51% 1,93% 8,09% 218,91%
instancia_2_23.dat | 270826 35,4 253669 29 258656 13,3 243111 35,80 -4,16% | -10,23% | -6,01% | 23,45% 1,13% 169,17%
instancia_2_24.dat | 216173 39,8 204815 36,5 205883 10,8 201011 46,77 -1,86% -7,01% | -2,37% | 28,14% | 17,51% | 333,06%
instancia_2_25.dat | 490820 | 517,5 483497 345,1 481676 62 512496 308,30 6,00% 4,42% 6,40% | -10,66% | -40,43% | 397,26%
instancia_2_26.dat | 416753 379,1 380044 463 380613 60,3 402925 340,13 6,02% -3,32% 5,86% | -26,54% | -10,28% | 464,06%
instancia_2_27.dat | 512679 554,3 451840 280,6 453353 60,3 451519 438,70 -0,07% | -11,93% | -0,40% | 56,34% | -20,86% | 627,53%
instancia_2_28.dat | 379980 | 367,4 375019 321 377351 76,9 383319 450,80 2,21% 0,88% 1,58% 40,44% | 22,70% | 486,22%
instancia_2_29.dat | 496694 | 424,8 478132 212,9 476684 77,2 438860 501,90 -8,21% | -11,64% | -7,93% | 135,74% | 18,15% | 550,13%
instancia_2_30.dat | 389016 | 290,2 364834 272 365250 73,3 351960 398,80 -3,53% -9,53% | -3,64% | 46,62% | 37,42% | 444,07%

Tabla 11. Resultados Set de Instancias Prodhon LRP. Algoritmo Completo®

8 INSTANCIA: Nombre de la instancia estudiada, COSTO: Costo obtenido por el autor, CPU: Tiempo en segundos obtenido por el autor. Métodos del autor Prodhon: GRASP, MAPM (Algoritmo memético con gestién de poblacion), LRGTS
(Relajacién lagrangiana con bsuquedad tabu granual), VALENZUELA COSTO y VALENCUELA TIEMPO: Resultaos obtenidos por el autor que desarrolla esta investogacion, VARIACION COSTO: Corresponde al promedio de la variacién del costo
obtenido respecto al de Prodhon y VARIACION TIEMPO: Corresponde al promedio de la variacién del tiempo obtenido respecto al obtenido por Prodhon.
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5.4. Analisis del Modelo

Para efectos de comparacion de resultados se toma una instancia de Prodhon de 20 clientes
para entender los cambios que se presentan al modificar el tamafio de la flota seleccionada.
Para esto se opta por modificar la capacidad del vehiculo en 40, 70 y 200 con sus costos
asociados de 50, 120 y 400.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos en la

NRO COSTO COSTO COSTO | COSTO
PRUEBA CAP DEP RUTAS | APERTURA RUTEO VEHICULO | TOTAL
1 40 4y5 9 21739 33200 450 55389
2 70 4y?2 5 13911 26500 600 41100
3 200 4y?2 3 13911 19900 1200 35011
5 40y 70 |2y4 5 13911 29999 490 44440
6 40y 200 |3y 4 5 17105 25352 600 43057
7 70y 200 |3y4 3 17105 20248 640 37993
Tabla 12 y las graficas asociadas a las rutas y depdsitos abiertos para cada prueba
realizada.
NRO COSTO COSTO COSTO |COSTO
PRUEBA CAP DEP RUTAS | APERTURA RUTEO VEHICULO | TOTAL
1 40 4y5 9 21739 33200 450 55389
2 70 4y?2 5 13911 26500 600 41100
3 200 4y?2 3 13911 19900 1200 35011
5 40y 70 |2y4 5 13911 29999 490 44440
6 40y 200 |3y4 5 17105 25352 600 43057
7 70y 200 |3y4 3 17105 20248 640 37993

Tabla 12. Pruebas para anédlisis de modelo. Instancia Prodhon con variacion de flota.

En la

NRO COSTO COSTO COSTO COSTO

PRUEBA | CAP |\ DEP RUTAS | APERTURA | RUTEO |VEHICULO | TOTAL

1 40 4y5 9 21739 33200 450 55389

2 70 4y?2 5 13911 26500 600 41100

3 200 4y?2 3 13911 19900 1200 35011

5 40y 70 |2y 4 5 13911 29999 490 44440

6 40y 200 |3y4 5 17105 25352 600 43057

7 70y 200 |3y4 3 17105 20248 640 37993

Tabla 12, se muestra en la columna CAP, la capacidad del vehiculo seleccionado para esa
prueba, seguido en DEP los depdsitos que fueron seleccionados y que por ende se abrieron
para asignar a los clientes de cada instancia, NRO RUTAS corresponde al niumero de rutas
creadas para visitar a todos los clientes asignados a los depdsitos, COSTO APERTURA es
el costo total en el que se incurrid para abrir los depdsitos necesarios, COSTO RUTEO es
el costo total del ruteo generado para atender a los clientes asignados, COSTO VEHICULO
corresponde al costo total de los vehiculos utilizados, tantos vehiculos como rutas creadas.
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Y finalmente el COSTO TOTAL, que es la suma de todos los costos, apertura, ruteo y
utilizacién de vehiculos.

Como se observa en la

NRO | COSTO | COSTO | COSTO |COSTO

PRUEBA| CAP | DEP| pTAS | APERTURA | RUTEO | VEHICULO | TOTAL
1 20 |4y5] o9 21739 33200 450 | 55389
2 70 |4y2| 5 13911 26500 600 | 41100
3 200 |4y2| 3 13911 19900 1200 | 35011
5 | 40y70 [2y4| 5 13911 29999 490 | 44440
6 |40y200|3y4| 5 17105 25352 600 | 43057
7 |70y200|3y4| 3 17105 20248 640 | 37993

Tabla 12, la variacion en la capacidad de la flota de vehiculos cambia la seleccién de los
depdsitos y disminuye el nimero de rutas a medida que la capacidad de vehiculos aumenta.
Esto se traduce en ahorros en el costo de ruteo dada la disminucion de rutas que sugiere
reduccion en los conectores de los clientes a depdsitos, ahorro significativamente mayor al
del sobrecosto del vehiculo. Por lo tanto, optimizar simultdneamente las decisiones de
localizacion, ruteo, y seleccién de flota puede ser pertinente cuando ocurren las siguientes
condiciones: 1. La magnitud de los costos de localizacion y de ruteo, incluyendo la seleccion
de flota, son comparables. 2. La capacidad de al menos un tipo de vehiculo permite realizar
las operaciones de distribucion de productos consolidando la carga de varios clientes en
una misma ruta, lo que genera ahorros en el transporte. 3. Utilizar simultaneamente
vehiculos de diferentes capacidades permite el uso eficiente de la capacidad de carga y
ahorros potenciales en la distribucion, y menor uso combustible.

A continuacion se muestran las rutas para cada prueba:
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Figura 19. Solucion Prueba 1. Vehiculo capacidad 40.
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Figura 20. Solucién Prueba 2. Vehiculo capacidad 70.
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6. CONCLUSIONES

Se logré construir una metaheuristica para el problema de localizacion y ruteo con flota
de vehiculos heterogénea que permite realizar un estudio comparativo del desempefio
de la misma contra los resultados expuestos por (Escobar, Marin, Linfati & Gatica,
2015) y Prodhon (2009). Este trabajo aporta al desarrollo de diferentes métodos de
optimizacion para estudiar la combinaciébn de decisiones estratégicas como la
localizacidn de depdésitos, integradas a decisiones tacticas y operativas como la
seleccion de tipos de vehiculos y rutas de distribucion.

Se realiza la revision de los articulos cientificos relevantes que estudian el problema
de localizacion y ruteo asi como los relacionados con el tema desarrollado,
profundizando asi en la importancia de construir modelos de optimizacién simultanea.

La metaheuristica propuesta encuentra soluciones cercanas a la solucion mejor
conocida para instancias de 20, 50 y hasta 100 clientes con tiempos competitivos
respecto a los resultados que obtiene Bernal en métodos heuristicos. Para instancias
de 200 clientes, los resultados no cumplen las expectativas en términos de tiempo
computacional y se presenta una oportunidad de investigacién futura importante, por
lo que se concluye que la optimizacion simultanea de las decisiones de ruteo, apertura
de depdésitos y seleccion de vehiculos se complejiza a mayor cantidad de clientes
dadas las multiples combinaciones que se crean para buscar una solucion adecuada.

Optimizar simultaneamente las decisiones de localizacion, ruteo, y seleccién de flota
puede ser pertinente cuando ocurren las siguientes condiciones: 1. La magnitud de los
costos de localizacion y de ruteo, incluyendo la seleccion de flota, son comparables. 2.
La capacidad de al menos un tipo de vehiculo permite realizar las operaciones de
distribucion de productos consolidando la carga de varios clientes en una misma ruta,
lo que genera ahorros en el transporte. 3. Utilizar simultdneamente vehiculos de
diferentes capacidades permite el uso eficiente de la capacidad de carga y ahorros
potenciales en la distribucién, y menor uso combustible.

Se concluye, que las decisiones de ruteo tienen una influencia marcada sobre las
decisiones de localizacion y mas si estas estan asociadas a la seleccién de un modo
de transporte. Como hemos visto el impacto de integrar estas decisiones
simultdneamente permiten no solo la reduccién de costos a corto plazo sino a largo
plazo con el manejo eficiente de los recursos, pues hoy en dia las novedades asociadas
a la distribucién se ven al momento de operar y no de planear, y es en este momento
donde se deben ver conjuntamente las decisiones de localizacion y ruteo con el
dimensionamiento real de la flota buscando que estas se acomoden a las necesidades
del negocio y naturaleza de los productos.
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7. INVESTIGACIONES FUTURAS

Entendiendo que en la realidad la flota de vehiculos de empresas u organizaciones
estan estrechamente relacionada con horarios de recepcion y entrega, se sugiere
como investigacion futura la inclusion de ventanas de tiempo, la priorizacion de
atencion en los clientes, el aprovechamiento del vehiculo vacio a su regreso y
demanda estocastica.

En términos de métodos de solucién, se propone realizar investigacion para el
desarrollo de métodos exactos sofisticados de tipo branch-and-bound, branch-and-cut,
o branch-and-price para resolver a optimalidad instancias de tamafio razonable. Asi
mismo se propone trabajar en el desarrollo de algoritmos de tipo heuristico que
permitan abordar el problema de localizacion y ruteo con flota heterogénea con
instancias de mas de 200 clientes buscando una mejor relacion costo — tiempo.
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ANEXOS

VALENZUELA BERNAL
INSTANCIA 2";;?3 TIEMPO MEJOR COSTO | TIEMPO COSTO TIEMPO
TOTAL TOTAL (Seg) TOTALGSA |TOTAL (Seg)

instancia_2_1.dat 22110,40 25,41 22028,47 21 0,37% 21,0%
instancia_2_2.dat 16321,40 32,75 16318,64 23 0,02% 42,4%
instancia_2_ 3.dat 23663,30 9,03 23511,03 26 0,65% -65,3%
instancia_2_4.dat 14689,50 33,70 15912,53 26 -7,69% 29,6%
instancia_2_5.dat 16976,70 12,35 16946,94 65 0,18% -81,0%
instancia_2_6.dat 16974,10 44,74 16946,94 68 0,16% -34,2%
instancia_2_7.dat 31202,60 103,82 31215,64 75 -0,04% 38,4%
instancia_2_8.dat 31175,40 116,59 31238,55 74 -0,20% 57,6%
instancia_2_9.dat 18496,30 127,62 18535,68 75 -0,21% 70,2%
instancia_2_10.dat 19517,10 77,03 19614,68 68 -0,50% 13,3%
instancia_2_11.dat 12759,60 60,72 12766,26 60 -0,05% 1,2%
instancia_2_12.dat 12755,10 68,50 12761,67 60 -0,05% 14,2%
instancia_2_13.dat 144016,00 337,28 143839,64 163 0,12% 106,9%
instancia_2_14.dat 144016,00 348,75 143841,83 161 0,12% 116,6%
instancia_2_15.dat 107965,97 282,51 99095,66 153 8,95% 84,6%
instancia_2_16.dat 107965,97 274,81 99095,66 151 8,95% 82,0%
instancia_2_ 17.dat 98752,70 73,45 96656,46 155 2,17% -52,6%
instancia_2_18.dat 98752,70 147,60 96656,46 156 2,17% -5,4%
instancia_2_19.dat 169976,05 293,89 163846,85 1358 3,74% -78,4%
instancia_2_20.dat 169984,78 464,17 163846,85 1352 3,75% -65,7%
instancia_2_21.dat 154503,00 174,80 161256,16 407 -4,19% -57,1%
instancia_2_22.dat 157889,00 329,24 161256,16 409 -2,09% -19,5%
instancia_2_23.dat 150868,00 398,46 151783,10 730 -0,60% -45,4%
instancia_2_24.dat | 150680,00 192,70 151783,10 739 -0,73% -73,9%
instancia_2_25.dat | 325926,00 5982,39 243999,72 1105 33,58% 441,4%
instancia_2_26.dat | 325926,00 6025,17 243981,01 1102 33,59% 446,7%
instancia_2_27.dat | 290867,00 1444,49 283998,66 1437 2,42% 0,5%
instancia_2_28.dat | 290867,00 1438,27 284002,2 1444 2,42% -0,4%
instancia_2_29.dat | 242077,00 1934,60 320250,59 1089 -24,41% 77,6%
instancia_2_30.dat | 242077,00 2599,47 320250,59 1089 -24,41% 138,7%

Anexo 1. Resultados Set de Instancias Prodhon. Algoritmo Completo
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VALENZUELA BERNAL
INSTANCIA 'é"OE;?g TIEMPO | MEJORCOSTO | TIEMPO | COSTO | TIEMPO
TOTAL TOTAL (Seg) | TOTALGSA |TOTAL (Seg)

Christofides_13 2222 105 2153,21 59 3,22% 77,4%
Christofides_14 7687 100 7685,83 60 0,02% 67,4%
Christofides_15 2833 114 2822,21 60 0,37% 89,5%
Christofides_16 2989 115 2922,67 53 2,27% 116,2%
Christofides_17 1960 195 1902,57 113 3,03% 73,0%
Christofides_18 2872 186 2825,5 111 1,66% 67,8%
Christofides_19 10278 234 10218,28 200 0,59% 17,0%
Christofides_20 4481 229 4351,23 201 2,99% 13,9%

Anexo 2. Resultados Set de Instancias Christofides. Algoritmo Completo
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VALENZUELA BERNAL
INSTANCIA Vot | TEMPO | MEIORCOSTO | TIEMPO | COSTO | TIEMPO
ToTaL | TOTAL(Seg) | TOTALGSA | TOTAL (Seg)
instancia_2_1.dat 22139,20 2,29 22028,47 21 0,50% -89,1%
instancia_2_2.dat 16321,40 1,93 16318,64 23 0,02% -91,6%
instancia_2_3.dat 23663,30 3,60 23511,03 26 0,65% -86,2%
instancia_2_4.dat 14689,50 12,37 15912,53 26 -7,69% -52,4%
instancia_2_5.dat 16976,70 27,56 16946,94 65 0,18% -57,6%
instancia_2_6.dat 16976,70 25,17 16946,94 68 0,18% -63,0%
instancia_2_ 7.dat 31202,60 15,15 31215,64 75 -0,04% -79,8%
instancia_2_8.dat 31202,60 20,04 31238,55 74 -0,12% -72,9%
instancia_2_9.dat 18499,80 23,24 18535,68 75 -0,19% -69,0%
instancia_2_10.dat | 19546,80 32,21 19614,68 68 -0,35% -52,6%
instancia_2_11.dat 12765,70 24,25 12766,26 60 -0,004% -59,6%
instancia_2_12.dat | 12765,70 24,12 12761,67 60 0,03% -59,8%
instancia_2_13.dat | 144783,00 331,53 143839,64 163 0,66% 103,4%
instancia_2_14.dat | 144783,00 469,42 143841,83 161 0,65% 191,6%
instancia_2_15.dat | 107965,97 286,47 99095,66 153 8,95% 87,2%
instancia_2_16.dat | 107965,97 273,13 99095,66 151 8,95% 80,9%
instancia_2_ 17.dat 98752,70 243,59 96656,46 155 2,17% 57,2%
instancia_2_18.dat | 98752,70 245,68 96656,46 156 2,17% 57,5%
instancia_2_19.dat | 169976,05 515,47 163846,85 1358 3,74% -62,0%
instancia_2_20.dat | 169984,78 268,59 163846,85 1352 3,75% -80,1%
instancia_2_21.dat | 158375,00 409,76 161256,16 407 -1,79% 0,7%
instancia_2_22.dat | 158375,00 273,66 161256,16 409 -1,79% -33,1%
instancia_2_23.dat | 150680,00 306,35 151783,10 730 -0,73% -58,0%
instancia_2_24.dat | 150877,00 371,49 151783,10 739 -0,60% -49,7%
instancia_2_25.dat | 325925,00 | 2138,28 243999,72 1105 33,58% 93,5%
instancia_2_26.dat | 325926,00 | 2158,00 243981,01 1102 33,59% 95,8%
instancia_2_27.dat | 290867,00 | 1105,29 283998,66 1437 2,42% -23,1%
instancia_2_28.dat | 290867,00 | 1173,10 284002,20 1444 2,42% -18,8%
instancia_2_29.dat | 242077,00 734,63 320250,59 1089 -24,41% -32,5%
instancia_2_30.dat | 242077,00 | 1457,14 320250,59 1089 -24,41% 33,8%

Anexo 3. Resultados Set de Instancias Prodhon. Algoritmo Sin Perturbacion 1
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VALENZUELA BERNAL
INSTANCIA 2";;?('; TIEMPO | MEJORCOSTO | TIEMPO | COSTO | TIEMPO
TOTAL TOTAL (Seg) TOTAL GSA TOTAL (Seg)

Christofides_13 2380 10 2153,21 59 10,53% -82,6%
Christofides_14 7758 20 7685,83 60 0,94% -67,0%
Christofides_15 2864 15 2822,21 60 1,50% -74,3%
Christofides_16 3061 10 2922,67 53 4,74% -81,1%
Christofides_17 1960 63 1902,57 113 3,03% -43,9%
Christofides_18 2872 55 2825,5 111 1,66% -50,3%
Christofides_19 10319 295 10218,28 200 0,99% 47,3%
Christofides_20 4582 103 4351,23 201 5,30% -48,6%

Anexo 4. Resultados Set de Instancias Christofides. Algoritmo Completo si Perturbaciéon 1
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