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RESUMEN

TiTULO:

‘DISENO DE UN MARCO DE TRABAJO PARA EL PROBLEMA DE RUTEO E
INVENTARIOS (IRP), INVOLUCRANDO TRES TECNICAS METAHEURISTICAS
ADICIONALES A LA BUSQUEDA TABU” *

AUTORES: BARRERA BARBOSA, John Alejandro
SANTOS RUEDA, Maria Paula =

PALABRAS CLAVE:
Problema de ruteo e inventarios (IRP); Metaheuristicas, Enjambre de Particulas (PSO),
Colonia de Hormigas (ACO); Algoritmo Genético (GA). Busqueda Tabu.

DESCRIPCION

En la presente investigacion se analizé el problema de ruteo e inventarios (IRP), mediante
la construcciéon de un marco de trabajo y el uso de técnicas de optimizacion que evallan
instancias previamente encontradas en la literatura.

Para lograr esto, se implementaron las siguientes metaheuristicas; Enjambre de
particulas, la cual esta basada en el comportamiento natural de algunos grupos como
parvadas de aves, que realizan una buUsqueda exhaustiva teniendo en cuenta
experiencias personales y grupales, Colonia de hormigas, donde se imita el método usado
por las hormigas para llegar a una fuente de alimento, y algoritmo genético que usa
operadores de seleccion, recombinaciéon y mutacién para mejorar una poblacién y obtener
asi una generacion mas apta.

Lo anterior se hizo con el objetivo de comparar resultados de cada algoritmo y los
obtenidos por otros autores mediante la metaheuristica BlUsqueda Tabu, determinando
asi, el mas eficiente y su diferencia respecto a los demas.

En consecuencia, la presente investigacion tiene como objetivo tomar las caracteristicas
del "IRP" y encontrar diferentes enfoques o métodos para una solucién del mismo. Por lo
tanto, hacer una contribucion a la linea de investigacion seguida por la universidad, y al
mismo tiempo, proporcionar una base sobre algunos temas para permitir a futuras
investigaciones profundizar en los problemas de ruteo e inventarios, como LIRP
(Problema de localizacién, ruteo e inventarios).

" Trabajo de Grado
 Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Javier
Arias, Magister en Administracion.
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ABSTRACT

TITLE:
‘DESIGNING A FRAMEWORK FOR INVENTORY ROUTING PROBLEM (IRP), BY
USING THREE METAHEURISTIC TECHNIQUES, IN ADDITION TO TABU SEARCH” -

AUTHORS:
BARRERA BARBOSA, John Alejandro
SANTOS RUEDA, Maria Paula™

KEY WORDS:
Inventory Routing Problem (IRP); Metaheuristics, Particle Swarm Optimization (PSO), Ant
Colony Optimization (ACO); Genetic Algorithm (GA). Tabu Search.

DESCRIPTION:

The current research has analyzed the Inventory Routing Problem (IRP) by building a
framework and using optimization technigues which evaluate instances previously found at
the literature review.

In order to achieve this, the following three metaheuristics have been implemented. 1.
Particle Swarm which is based on the natural behavior of some groups, such as flocks of
birds who make an exhaustive pursuit in accordance with personal or group experiences.
2. Ant colony which emulate the method used by ants for going to food sources. 3. Genetic
Algorithm that by means of selection, recombination and mutation improving the
characteristics in a population and getting a better generation.

The purpose for doing this was to compare the results given by each algorithm and those
shown for different authors about tabu search. Finally, it helped to establish the best one
according with previous parameters and its difference with respect to other.

Consequently, this research aims to take the characteristics of "IRP" and to find different
approaches or methods for a solution thereof. So, make a contribution to the research line
followed by the university, and at the same time, to provide a basis on some topics to allow
future research deepen on inventory routing problems, such as LIRP (Location inventory
routing problem).

* Bachelor Thesis
~ Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Javier
Arias, Magister en Administracion.
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INTRODUCCION

¢Cuél es la mejor forma de administrar los recursos de una organizacion?,
¢realmente procesos como transporte y la gestion del inventario generan costos
significativos para ella? Estas y muchas otras preguntas ubican al analisis
cuantitativo como un elemento predominante en el perfil del administrador del siglo
XXI, como consecuencia de esto, muchas empresas con base en diferentes
investigaciones, han entendido que producir grandes volumenes sin un adecuado
plan de distribucién, se convierte en un esfuerzo insostenible que en la mayoria de
los casos determina el fracaso de una organizacion, asi pues, la utilizacion
inteligente de los recursos depende de diferentes variables que si se manejan
correctamente, aseguran el cumplimiento a los clientes y el bienestar financiero de

la organizacion.

Por esta razén, se han creado los procesos atribuidos a la logistica integral que,
implementados de forma correcta, aseguran una adecuada respuesta a las
necesidades de los interesados y de la entidad misma. Pero, ¢qué se entiende por
logistica integral? Segun Pau Cos, J. y Navascués, R.! en su libro Manual de
logistica integral, es el conjunto de técnicas y medios destinados a gestionar el
flujo de materiales y el flujo de informacion con el objetivo principal de satisfacer

las necesidades en bienes y servicios de un cliente y/o mercado.

Dentro de las diferentes clases de empresas, aquellas que manejan en sus
funciones el transporte y almacenamiento de cualquier clase de mercancia, ven
cémo el cumplimiento oportuno al cliente se convierte en un aspecto fundamental

dentro de su misién, y por esta razon una buena parte de sus esfuerzos se

PAU, Jordi y NAVASCUES, Ricardo. Manual de logistica integral. Espafia: Diaz de Santos, 1998.
846 p.
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invierten en estar preparado para suplir las necesidades de un consumidor
definido con las cantidades y en los tiempos requeridos, de ahi que una buena
politica de inventarios y de transporte ha hecho en muchos casos la diferencia
dentro del conjunto de oferentes, sin embargo, ser oportuno en una entrega no
puede convertirse de ninguna manera en una pérdida de recursos
desproporcionada, asi que es necesario estudiar dicha problematica incluyendo
todos los aspectos posibles a suceder, en especial lo relacionado con la empresa,
el cliente y el gobierno; este ultimo aunque no entra directamente en el
intercambio de mercancia, rige en muchos aspectos el comportamiento de las dos

primeras.

En el caso de Colombia, las bases del plan de gobierno para el periodo 2014-2018
mencionan la necesidad de realizar una inversion en el tema de infraestructura de
transporte debido a que el déficit de ésta se traduce en altos costos logisticos,
equivalentes al 23% del PIB? de tal forma que no solo se invertird en
Infraestructura para reducir distancias, sino también en reducir costos de

transporte, consumo energético e impactos ambientales.

De esta forma, la union de todos los aspectos mencionados anteriormente
constituye un tema de estudio analizado en diferentes ocasiones por distintos
grupos de personas recibiendo el nombre particular de Problema de Ruteo e

Inventarios (IRP).

Para el andlisis del IRP se considera una compafiia que tiene como mision la
producciéon y distribucion de mercancias a un gran numero de clientes

distribuidos geograficamente; asi mismo, se dispone de un almacén central de

2COLOMBIA. DEPARTAMENTO NACIONAL DE PLANEACION. Bases del plan de desarrollo
nacional 2014-2018 [base de datos en linea]. [Consultado 25 Nov. 2015]. 872 p. Disponible en <
https://www.dnp.gov.co/Plan-Nacional-de-Desarrollo/Paginas/Que-es-el-Plan-Nacional-de-
Desarrollo.aspx >
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capacidad limitada para el almacenamiento de producto terminado del que se
dispondra cuando éste sea requerido, y un mecanismo de transporte de
capacidad finita, encargado de enviar las existencias necesarias obedeciendo a

una programacion predeterminada3

Un detalle importante a tener en cuenta, es que el comportamiento sobre el control
de los inventarios, tanto en el Unico productor como en los multiples clientes, se
maneja bajo un acuerdo hecho con anterioridad con el fin de encontrar los
menores costos usando eficientemente los almacenes que se tengan en la zona

geogréfica establecida y los costos de mantenimiento propio de cada bodega.

Conforme a lo anterior, este trabajo de investigacion pretende resolver el IRP
estudiado anteriormente por otra Investigacion realizada en la Universidad
Industrial de Santander, encontrando una posible solucion mediante la
herramienta introducida por Glover, F.# en 1986 conocida como blsqueda Tabl en
su articulo “FUTURE PATHS FOR INTEGER PROGRAMMING AND LINKS TO
ARTIFICIAL INTELLIGENCE”; en esta oportunidad, se realiza una nueva
investigacion partiendo de los principios que Glover promovié en su articulo de
metaheuristicas®, esto con el fin de encontrar diferentes resultados para

compararlos con los anteriores y con los encontrados en literatura especializada.

SCAMPBELL, Melissa; SAVELSBERGH, Martin. A decomposition approach for the Inventory-
Routing. En: Problem. Transportation. [En linea]. Vol. 38, No. 4 (2004). [Consultado 25 Nov. 2015].
Disponible en <http://search.proquest.com/docview/203514240?accountid=29068>
4FRED, Glover. Future paths for integer programming and links to artificial intelligence. En:
Computers & Operations Research. [En linea]. Vol.13, No. 5, (1986). [Consultado 25 Nov. 2015].
Disponible en
<http://leedsfaculty.colorado.edu/glover/TS%20%20Future%20Paths%20for%20Integer%20Progra
mming.pdf>
®Ibid. P. 8
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Las metaheuristicas definidas para esta investigacién son: algoritmos genéticos®
(basada en la teoria de la evoluciéon de Darwin), colonia de hormigas’ (inspirada
en el comportamiento de las hormigas al realizar el recorrido desde su colonia
hasta los alimentos o viceversa) y enjambre de particulas® (observada a partir del
comportamiento de las abejas en busca de su alimento); de esta forma, estos
procedimientos facilitan la obtencibn de respuestas factibles en tiempos
polinomiales ejecutando los algoritmos pertinentes en herramientas informaticas

de alto rendimiento como MATLAB.

SHOLLAND, John. Algoritmos genéticos. En: Investigacion y Ciencia. [En linea]. (1992). [consultado
28 Nov. 2015]. Disponible en <http://www-mat.upc.es/algevol-pdf/inv-cien92.pdf >
"GAGLIARDI, E.; LEGUIZAMON, M.: TARANILLA, M. y HERNANDEZ, G. Algoritmos aco aplicados
a problemas geométricos de optimizacién. En: Xl Encuentros de Geometria Computacional. [En
linea]. (2009). [consultado 28 Nov. 2015]. Disponible en
< http://metodosestadisticos.unizar.es/~egc09/index_archivos/Trabajos/gregorio.pdf>
8LIMA, Joaquin y BARAN, Benjamin. Optimizacion de enjambre de particulas aplicada al problema
del cajero viajante bi—objetivo. En: Revista Iberoamericana de Inteligencia Atrtificial. [En linea].
(2006). [consultado 28 Nov. 2015]. Disponible en
<http://polar.lsi.uned.es/revista/index.php/ia/article/viewFile/518%26t%3B/502>
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1. GENERALIDADES DEL PROYECTO

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
El disefio y la gestion de un sistema logistico tiene cada vez mas importancia,
pues es una cultura fundamental que facilita la toma de decisiones en cualquier

compaifiia, impulsandola hacia la competitividad y el éxito.

Segln Anaya Tejero® la logistica integral, se enfoca en conseguir tres objetivos
bésicos. El primero de estos es alcanzar la maxima rapidez del flujo de productos,
el segundo es conseguir los minimos costos operacionales y por ultimo cumplir
con las exigencias del cliente prestando un buen servicio. Para lograr un desarrollo
exitoso de este concepto, se requiere de mecanismos concretos que integren los

procesos involucrados en el logro de dichos objetivos.

Uno de estos mecanismos, es el modelo de negocio conocido como
“‘inventario manejado por el proveedor” —VMI-(Vendor Managed Inventory). El
cual es una practica que ha modificado el pensamiento tradicional, en el que
los clientes se encargaban de decidir cuanto y cuando pedir sus mercancias.
En este nuevo sistema, son los proveedores quienes efectian la gestion de
inventarios a nombre de la empresa que lo consume, lo cual permite
sincronizar tiempos de entrega del vendedor con las existencias en el
inventario del comprador, evitando el desabastecimiento y aumentando el

servicio al clientel9,

9 ANAYA TEJERO, Julio Juan y POLANCO MARTIN, Sonia. Innovacion y mejora de procesos
logisticos: analisis, diagnostico e implementacion de sistemas logisticos. Madrid: Esic , 2005. 23 p.

ARANGO, Martin; ZAPATA, Julian y JAIMES, Wilson. Aplicacion del modelo de inventario
manejado por el vendedor en una empresa del sector alimentario colombiano. En: Scientific
electronic library online Colombia. [Base de datos en linea]. Antioquia: Revista EIA, Julio 2011.
[Consultado 25 nov. 2015]. Disponible en < http://www.scielo.org.co/scielo.php?pid=S1794-
12372011000100003&script=sci_arttext >
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Este disefio logistico cobra cada vez mas importancia en grandes compafias y su
implementacion no es tarea facil, pues requiere un gran compromiso por parte de
los proveedores, quienes tienen la necesidad de integrar en un solo modelo tres
decisiones de la cadena de suministro, como son; la cantidad de producto a
enviar, el ruteo de los vehiculos, y el nivel de inventario a mantener en las
bodegas de los clientes; debido a esto, en el afio 1984, Federgruen & Zipkin!
dieron una solucién a este problema planteando las bases de lo que hoy se
conoce como IRP, convirtiéendose desde entonces en un &rea rica en

investigacion.

Por esta razon el presente proyecto basara sus estudios en el IRP; el cual tiene
como objetivo, “construir un programa de reaprovisionamiento para cada cliente,
un conjunto de rutas de vehiculos y reducir al minimo el costo total de inventario y

transporte”™?.

Inicialmente, se tomara como base la tesis de grado “Estudio y desarrollo de un
modelo matematico para el problema de inventario y ruteo (IRP)"3, en la cual se
aplicaron métodos exactos y aproximados entre estos, la metaheuristica busqueda
tabu. Sus instancias seran comparadas con la solucion obtenida en experimentos
computacionales aplicados a otras tres metaheuristicas, para identificar la mejor

opciodn, basados en tiempo y calidad de las respuestas.

UFEDERGRUEN, Awi y ZIPKIN, Paul. A combined vehicle routing and inventory allocation
problem. Citado por: SALTOS, Ramiro y ACEVES, Ricardo. Aplicacion de la Metaheuristica
Busqueda de la Armonia para Resolver el Problema de Ruteo de Vehiculos con Inventarios. En:
Revista Tecnolégica ESPOL. [en linea]. Vol. 25, No. 2 (2012); [Consultado 25Nov .2015].
Disponible en <http://www.rte.espol.edu.ec/index.php/tecnologica/article/viewFile/121/64>.
12 LIANG, Zhe; CHAOVALITWONGSE, Wanpracha & SHI, Leyuan. Supply Chain Management
and Logistics: Innovative Strategies and Practical. London: CRC Press. s.f. 154 p.
13 BARRAGAN, Elsa y ROMERO, Leidy. Estudio y desarrollo de un modelo matemaético para el
problema de inventario y ruteo (IRP). Bucaramanga, 2015, 121 p. Trabajo de Investigacion
(Ingenieria Industrial). Universidad Industrial de Santander. Escuela de estudios industriales y
empresariales
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1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo general: Disefiar un marco de trabajo para el problema de ruteo

e inventarios (IRP) con tres metaheuristicas diferentes a la Busqueda Tabd.

1.2.2. Objetivos especificos

o Realizar una revision de la literatura sobre las investigaciones y resultados
recientes al IRP.

o Desarrollar los algoritmos propios de las metaheuristicas seleccionadas en el
software MATLAB.

o Realizar la experimentacion sobre el IRP con las metaheuristicas definidas y
sobre las instancias extraidas previamente.

o Evaluar los resultados obtenidos en la experimentacion.

o Realizar un articulo publicable con los resultados del trabajo de investigacion.

1.3. RESULTADOS ESPERADOS

1.3.1. Alcance del proyecto: Es importante mencionar que la realizacién de este
proyecto va ligada con la necesidad de complementar los estudios y resultados
obtenidos en un proyecto de investigacion realizado con anterioridad (estudio y
desarrollo de un modelo matematico para el problema de ruteo e inventarios
(IRP)); Por esta razon, este trabajo inicia con una cuota de informacion tomada de
la investigacion anterior.

Dicho complemento se hara a través de una revisién de literatura que recogera
informacion actualizada permitiendo complementar el conocimiento sobre el IRP
como punto de partida para este proyecto. Una vez efectuada dicha revision se
empezara con el estudio acerca del uso de las técnicas metaheuristicas y su

aplicacion a través de software especializado.
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Una vez desarrollados los algoritmos sera una tarea relevante validar los
algoritmos desarrollados en los experimentos computacionales comparandolos

con algunos resultados obtenidos con métodos exactos para instancias pequefas.

De esta forma, se realizan los experimentos computacionales sobre el problema
con el objetivo de encontrar resultados y realizar los respectivos andlisis para el
modelo definido, con varias instancias establecidas y las técnicas desarrolladas.

Por ultimo, se realizara y entregara un articulo de investigacion donde se
encontrara de forma detallada la informacion mas representativa de los analisis

realizados y los resultados obtenidos.

1.3.2. Entregables

o Revision de la literatura, donde estaran los avances e investigaciones mas
recientes sobre el problema de ruteo e inventarios (IRP).

o Programacion de los algoritmos metaheuristicos realizados en MATLAB.

o Tablas de resultados y analisis de cada una de las metaheuristicas aplicadas
en las experimentaciones computacionales.

o Articulo publicable del trabajo de investigacion.
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1.4. MARCO DE REFERENCIA

1.4.1. Marco de antecedentes: Kaligari, P.* desarroll6 un trabajo de
investigacion para optar al titulo de magister en Ingenieria Industrial sobre “Ruteo
de inventarios con ventanas de tiempo fuertes” el cual tuvo como objetivo,
desarrollar un método eficiente que encuentre soluciones de alta calidad para el
problema de ruteo de inventarios con ventanas de tiempo (IRPTW) y permita
concluir sobre la importancia de optimizar simultaneamente las decisiones de
distribucién y de ruteo considerando las restricciones de ventanas de tiempo; para
esto, se aplicaron dos métodos de optimizacion basados en programacion entera
mixta, uno de ellos realizado de forma simultanea y el otro de forma secuencial, es
decir primero se optimizan las politicas de inventario y luego se optimiza la

distribucion.

En este trabajo se concluyé que existe una reduccion de costos significativa
cuando se integran estas dos decisiones por medio del IRP, ademas se evidencio
la necesidad de usar heuristicas y metaheuristicas en la resolucién de este tipo de
problemas con elevada complejidad, pues métodos exactos no permiten la
solucion de instancias de gran tamafio. Dichas conclusiones soportan la
importancia del presente proyecto pues se fortalece la idea de realizar mas
investigaciones sobre IRP, aplicando diferentes algoritmos metaheuristicos para
su resolucion.

La investigacion desarrollada por Acosta, F. y Osorio, D.*® sobre un método

evolutivo de colonia de hormigas para la solucion del problema de ruteo de

14 PEREZ KALIGARI, Eliseo. Ruteo de inventarios con ventanas de tiempo fuertes. En: Escuela
Colombiana de Ingenieria Julio Garavito [En linea]. (2015). [Consultado 3 Dic. 2015]. Disponible en
<http://repositorio.escuelaing.edu.co/handle/001/300>

ISACOSTA, Francia y OSORIO, Daniela. Un método evolutivo de colonia de hormigas para la
solucion del problema de ruteo de vehiculos con demandas estocésticas. Bucaramanga, 2013, 147
p. Trabajo de grado (Ingenieria industrial). Universidad Industrial de Santander. Facultad de
ingenierias Fisico-mecéanicas. Escuela de Estudios industriales y empresariales.
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vehiculos con demandas estocasticas; donde su objetivo fue llegar a dar
respuesta a dicha problemética mediante variaciones del método general de la
metaheuristica colonia de hormigas, con la intencibn de obtener mejores
resultados a los previamente conseguidos en otros estudios citados en dicho
articulo. Ademas, en el proyecto se explica como el comportamiento estocastico
de algunos elementos aumentan la complejidad del problema VRP. En donde
dependiendo del objetivo, se buscard maximizar o minimizar los valores que
puedan tomar dichas variables dentro del conjunto de respuestas factibles
acotadas anteriormente por las restricciones propias del problema. Finalmente, se
concluye que con la ayuda de operadores genéticos, especificamente la mutacion,
es posible lograr una mejor respuesta que la conseguida con la metaheuristica
basica; aunque ésta fue superada en relacion a los costos, escasamente por el 1%

partiendo con la base de 100 clientes para el estudio.

Por otro lado, Alvarez, R.1® en su trabajo “una solucién para el problema de ruteo
de vehiculos con demanda difusa mediante la meta-heuristica de enjambre de
particulas” afronta el problema del VRP acompanado de elementos difusos; por
esta razon, fue necesario realizar, previo al analisis una descripcion detallada de
los principios basicos de la matematica difusa, argumentando su uso a los
inconvenientes que se enfrentan en la vida real con algunas empresas que no
cuentan con una fuente de informacidén confiable; pese a esto, al buscar un
método adecuado para la solucién del problema, son nuevamente las heuristicas y
metaheuristicas las que se tienen en cuenta, debido al gasto computacional que
procesos exactos necesitarian, haciéndolos inviables para estos casos. De esta
forma, se implementé la metaheuristica enjambre de particulas que imita el

desplazamiento de ciertos organismos en donde el objetivo es encontrar la mejor

BALVAREZ, Roman. una solucion para el problema de ruteo de vehiculos con demanda difusa
mediante la meta-heuristica de enjambre de particulas. En: Universidad Industrial de Santander
[En linea]. (2015). [Consultado 3 Dic. 2015]
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posicién de un elemento sobre un espacio determinado, en relaciébn con los
elementos objetivos y la velocidad que estos puedan tener. En conclusion, el autor
comprobé la compatibilidad existente en estudios relacionados con la optimizacién
de recorridos y la metaheuristica PSO, al lograr resultados satisfactorios en

relacién con instancias de literatura consultadas.

En relacion a los tres proyectos citados anteriormente, se puede afirmar que la
presente investigacion esta bien encaminada en cuanto a los temas principales de
interés, pues en el primer proyecto mencionado se resalta la importancia de
investigar mas a fondo el problema del IRP; en la segunda y tercera referencia se
indica la necesidad de usar metaheuristicas como colonia de hormigas o enjambre
de particulas, para diferentes problemas demostrando que son procedimientos
gue funcionan eficientemente y ademas, pueden modificarse a partir de las

especificaciones con las que se haga el estudio.

1.4.2. Marco tedrico: El presente trabajo analiza el problema de ruteo de
inventarios (IRP), solucionandolo por medio de la aplicacion de tres
metaheuristicas como son la colonia de hormigas, el enjambre de particulas y el
algoritmo genético. En ese sentido, es preciso definir algunos conceptos, con el fin
de aclarar el enfoque que tendran dichos términos dentro del proyecto, delimitando

asi la forma en que se deben interpretar o analizar.

Para lograr esto se utilizan diferentes fuentes soportadas en herramientas Web,
como bibliotecas, bases de datos o catdlogos de tesis en linea, ademas de
referencias bibliograficas y articulos; de esta forma se conceptualizan los términos

a continuacion.
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1.4.2.1. Logistica: En términos generales, logistica es el conjunto de actividades
gue dentro de una organizacion buscan asegurar la calidad y las buenas practicas
en los procesos de aprovisionamiento, fabricacion, almacenaje y distribucién de
los productos, los cuales constituyen los principios misionales de entidades
productoras.t’

Estas actividades se crean a partir de la necesidad latente por mejorar el
funcionamiento interno, bajo unas condiciones econémicas justas que garanticen
una rentabilidad esperada; por esta razén, todo lo relacionado a los procesos
logisticos tiene cada vez mas importancia en la Gestion empresarial, ya que
permiten controlar el uso de los recursos y administrar los tiempos de respuesta
sobre los clientes. De este modo el concepto de logistica fue establecido
inicialmente para todo lo relacionado estrictamente con lo que sucedia dentro de
las instalaciones de la entidad, pero con el paso del tiempo esto tuvo variaciones

gracias a los estudios realizados por diferentes autores.

1.4.2.2. Logistica integral: Se puede entender como una extension al concepto
inicial de logistica, donde su principal diferencia se encuentra en el alcance de un
concepto en relacion al otro; es decir, mientras que los procesos logisticos se
centran Unicamente en lo que debe hacer la organizacion de acuerdo con su
mision, la logistica integral incorpora actividades y procedimientos que se dan con
la colaboracion de los demas miembros de la cadena de suministro. Dicho esto,
los procesos que forman parte de la integralidad como la planificacion,
implementacion y control efectivo, van enfocados no solo a la transformaciéon de
los materiales, su almacenamiento y transporte sino también al flujo de

informacion desde el cliente hasta la entidad y viceversa, incluyendo todos los

TANAYA TEJERO, Julio Juan. Logistica integral: la gestion operativa de la empresa. 3ed. Madrid:
ESIC, 2007. p. 22-25.
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terceros que de una u otra forma permiten que se atiendan las necesidades del

cliente.18

A partir de las etapas que permiten alcanzar los objetivos de las partes
interesadas se ha subdividido la logistica integral en tres partes de acuerdo a las
caracteristicas de cada uno de sus elementos; siendo estas: Logistica de
aprovisionamiento: en la cual estan las actividades realizadas entre el fabricante y
qguienes se encargan de proveerlo de materia prima, Logistica de produccion: con
todas aquellas tareas en la que es transformada y protegida dicha materia, y la
Logistica de distribucién en donde finalmente el producto llega satisfactoriamente

a las manos del cliente.1®

1.4.2.3. Investigacion de Operaciones: Es posible entender la investigacion de
operaciones como el estudio y aplicacion de una gran cantidad de meétodos
matematicos y/o cientificos que buscan modelar una situacién real a lo mas
cercana posible, atribuyendo comportamientos especificos que suceden en una
organizacion o en sistemas hombre-maquina, que junto con diversos factores,
crean una problematica que debe ser resuelta mediante técnicas de

optimizacion.?°

1.4.2.4. Programacion computacional: La programacion computacional se
puede definir como el proceso de disefiar, elaborar y ejecutar operaciones a través

de un cddigo también llamado cddigo fuente; de esta forma se envian mensajes al

BBALFA CONSULTING. Logistica integral. En: Logistalfa. [el linea]. Barcelona: ASPID ASD. s.f.
[Consultado 8 Dic 2015]. Disponible en: <http://www.logistalfa.com/index.php/serveis/logistica-
integral/>
19PAU y NAVASCUES., Op. cit. p. 9-14.
20PRAWDA, Juan. Métodos y Modelos de Investigacion de Operaciones, Volumen |, Modelos
Deterministicos. Editorial Limusa.1989. p. 19-22
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programa en el que se esta creando el cédigo acerca de que quiere el usuario y
como debe actuar el computador para obtener los resultados esperados. La accién
de escribir el cédigo requiere que el usuario tenga conocimientos previos en el tipo
de lenguaje que esta trabajando ya que existen varios lenguajes de programacion

los cuales tienen poca o ninguna similitud entre ellos.

1.4.2.5. Herramienta computacional Matlab (Matrix Laboratory): Una vez
aclarados los conceptos que describen lo que se va a realizar, es decir, los
algoritmos metaheuristicos que se ejecutaran bajo el objetivo de encontrar una
respuesta viable a un problema de IRP, se requiere describir las particularidades
mas importantes de la herramienta computacional a utilizar; en este caso se utiliza
la herramienta de computacion Matlab ya que proporciona un lenguaje de
programacion agil, amplio y flexible lo cual facilita en gran medida lo que se quiere

con esta investigacion.

Matlab fue mostrado al mundo en 1984 y su disefiador fue el matematico y
programador Moler, C. Es compatible con los sistemas operativos Microsoft
Windows, Mac OS X y GNU/LUX y funciona con su propio lenguaje de
programaciéon (M); esta disefiado para la manipulacién de matrices en las que se
puede hacer casi cualquier operacion que se haya desarrollado. Ademas, permite
la implementacion de algoritmos disefiados previamente o creados por el usuario
utilizando su propio lenguaje (M) o incorporando otros lenguajes permitidos en el
sistema; adicionalmente posee herramientas de simulacion en 2D y 3D amigables
con el usuario que permiten observar lo que esta sucediendo en cualquier

momento de la simulacién.

1.4.2.6. Problemas de Optimizacion: Partiendo de los fundamentos que la

investigacion de operaciones posee y los objetivos que esta tiene, aquellos
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problemas que son estudiados con la intencion de mejorar su rendimiento en
algun aspecto se han denominado Problemas de optimizacion;, en estos
problemas siempre existen elementos que no son estrictamente constantes, y son
estos elementos variables en los que se invierte la mayor parte del tiempo de una
investigacion, y donde el objetivo es encontrar aquellos valores en los que las
variables traen mejores resultados bien sean maximizando o minimizando el
resultado final de la funcién objetivo previamente creada a partir de datos reales o

tedricos con los que se cuente.

Si bien existe una gran variedad de problemas de optimizacion, estos pueden ser
clasificados facilmente de acuerdo a la naturaleza de sus variables; es decir, si
estas son del tipo continuo (Donde el espacio de busqueda corresponde a %); si
por el contario, estos elementos pueden tomar valores dentro de un conjunto de
elementos probables, es decir, el espacio de basqueda corresponde a un conjunto
finito o posiblemente contable infinito. Ejemplo: enteros, conjuntos, permutacion,

grafo, etc, se estara trabajando con un Problema de optimizacion combinatorio.?!

1.4.2.7. Optimizacién combinatoria: Para profundizar mas sobre los problemas
de optimizacién combinatoria se presenta lo expuesto por Cristian Blum y Andrea

Roli?? en su articulo “Metaheuristic in combinatorial optimization”.

Un problema de optimizaciéon combinatoria P = (s, f) puede ser definido como:
Un conjunto de variables X = {Xa,..., Xn};
El dominio de las variables Dy,..., Dp;

Restricciones entre variables;

2IACOSTA y OSORIO., Op.cit., p. 21
22BLUM, Christian y ROLI, Andrea. Metaheuristics in combinatorial optimization : Overview and

Conceptual Comparison. En : ACM Computing Surveys (CSUR). [en linea]. Vol. 35, No. 3 (2003).
[Consultado 8 Dic. 2015]. Disponible en
<http://kursinfo.himolde.no/forskningsgrupper/optimering/phdkurs/Metaheuristics%20in%20Combin
atorial%200ptimization.pdf
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Una funcion objetivo f para ser minimizada, o0 maximizada —f doénde:
f : D1 x...xDn— R,

El conjunto de todas las respuestas factibles es:

S={s={(x,v1), ., (X, 1) } | v; € D;, Donde s satisface todas las restricciones}

S es llamada usualmente espacio solucién, asi como cada uno de sus elementos
puede ser una solucidon candidata. De esta forma, un problema de solucién
combinatoria busca encontrar una soluciéon candidata que minimice o maximice la

funcién objetivo f.

Minimizar: f(s*) < f(s) Vs €S

Maximizar: f(s*) = f(s) Vs €8 Donde s* seria(n) Solucion(es) global(es).

1.4.2.8.Complejidad de los problemas combinatorios: Una de las
caracteristicas mas importantes de los problemas combinatorios es la complejidad
gue pueden tener a la hora de resolverse, causado principalmente por la cantidad
de soluciones factibles que tiene un problema debido al incremento del nUmero de
variables y al gasto de tiempo en que se incurre desde el disefio del modelo, hasta
gue se obtiene una respuesta por medio de la herramienta informatica; dicho de
otro modo, no seria util disefiar la programacion en un software si no se cuenta
con el modelo completo incluyendo todas las consideraciones necesarias, o si el
tiempo que demora el computador en resolverlo es tan grande, que haga a la
solucion inservible. Dicho esto, se tiene un nuevo concepto que es necesario

abordar.

Férmula polinémica: se entiende como la ecuacion que tiene en cuenta el nUmero
de variables presentes en el problema y el tiempo de ejecucion real que gasta un

software en encontrar la solucién del mismo. Se considera satisfactorio y se puede
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afirmar que el problema se puede resolver en un tiempo polindmico, si un
problema combinatorio demora menos tiempo que el resultado de la ecuacion
polinémica, de no ser asi, se debe optar por cambiar el método que fue utilizado o
redisefiar el modelo tratando que este sea mas ligero y de igual forma mas

eficiente.

Con base en el tiempo polindbmico y de acuerdo a lo aportado por Hamalainen, W.
en su articulo Class NP, NP-complete, and NP-hard problems, es posible clasificar

los problemas combinatorios de la siguiente manera:

(P) Problemas combinatorios con tiempo polindmico: en este conjunto se
encuentran aquellos problemas que cumplen satisfactoriamente con la regla del
tiempo polinomico es decir, este tiempo es menor al esperado de su ejecucién, por

esta razon, son resueltos mediante métodos exactos

(NP) Problemas combinatorios con tiempo no polindbmico: A diferencia de los
anteriores, resolver este tipo de problemas conlleva un gasto de tiempo y espacio
computacional inviable, y que en algunos casos no garantiza obtener un resultado
Optimo, en consecuencia, se utilizan heuristicas y metaheuristicas que ayudan a
obtener resultados factibles y tiempos de ejecucion razonables; estos a su vez,

pueden clasificarse segun su complejidad en otras dos categorias:

e (NP-Complete): Problemas que estén dentro de esta categoria requieren de un
tiempo ejecucion muy grande debido a la complejidad de las operaciones o al
namero elevado de variables que poseen; de cualquier forma, es posible llegar
a una solucién mediante métodos no deterministicos y bajo estrategias que

intentan subdividir el problema en otros méas sencillos.

e (NP-Hard): estos son los modelos mas dificiles que se pueden encontrar en la

investigacion de operaciones; no solo por el tamafio del mismo, sino porque
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sencillamente nadie hasta la fecha ha inventado algun método que asegure
respuestas oOptimas. Esto quiere decir, que después de un estudio arduo al
comportamiento de estos problemas solo se han llegado a desarrollar
metodologias que logran respuestas factibles; esto no significa que siempre se
vayan a considerar como imposibles, es probable que con el paso del tiempo se
establezcan métodos practicos y/o razonables en los que se pueda obtener la

mejor respuesta global a la problemética abordada.

1.4.2.9. Métodos Exactos en problemas de optimizacién: Con el paso del
tiempo distintos investigadores han clasificados los métodos de solucion para
problemas de optimizacion en dos grupos, uno de estos es conocido como
meétodos exactos; ya que estan basados principalmente en la programacion
lineal, en los que se logra una respuesta global a través de una serie de pasos
gue acotan cada vez mas el conjunto de soluciones factibles hasta llegar a la
respuesta final?. Se utilizan para solucionar modelos de complejidad (P) debido

a su poca dificultad.

1.4.2.10. Métodos Aproximados en problemas de optimizacién: Como se
indico anteriormente, cuando los métodos exactos no son suficientes o necesitan
un gran esfuerzo computacional, es necesario buscar otro camino para llegar a

una buena respuesta.

Si bien los métodos aproximados no aseguran conseguir los valores globales que
optimizan la funcion objetivo, si son una buena alternativa que se acomoda mucho

mejor a los requerimientos que puede traer un modelo creado a partir de datos

ZJOURDAN, L, BASSEUR, M y TALBI, E. Hybridizing exact methods and metaheuristics: A
taxonomy. En: European Journal of Operational Research. [En linea]. Vol 199, (2009); 620,629 p.
[Consultado 8 Dic. 2015].Disponible en
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221708003597>
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reales, por lo que en la mayoria de casos son la mejor forma de abordarlos. Los
principios basicos de estos métodos consisten en dirigir la busqueda en zonas o
conjuntos donde se espera o se tiene mayor probabilidad de encontrar la mejor
solucién, y mediante continuos procedimientos ir reduciendo al maximo los valores

que estén en dentro del conjunto factible.

Segun su construccion y comportamiento, los métodos aproximados pueden

clasificarse como Heuristicos o Metaheuristicos.

v' Comparacion heuristicas y metaheuristicas

Los algoritmos metaheuristicos al igual que los heuristicos no aseguran encontrar
optimos globales, sin embargo van un poco mas alla, pues son procedimientos
mas generales y no dependen tanto del tipo de problema que se esta abordando;
dicho de otro modo, existen metaheuristicas que pueden ser utilizadas en
diferentes problematicas con particularidades en comun, situacion que no ocurre
con las heuristicas, debido a que dependiendo del problema solo se cuentan con
algunas heuristicas en las que pequefios cambios en ocasiones hace que ya no se

pueda aplicar eficientemente.

Otra diferencia significativa es la forma del desplazamiento que cada una hace
para buscar soluciones; ya que los procedimientos metaheuristicos permiten en
muchos casos buscar en respuestas infactibles, con el fin de salirse de éptimos

locales y llegar a zonas donde se puede esperar que exista una mejor solucion.

Para entender el funcionamiento de las metaheuristicas, se describiran las tres
propias de esta investigacion con el fin de profundizar en aspectos que realmente
son necesarios para este estudio y asi aportar conocimientos profundos de su

funcionamiento.
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o Metaheuristica Colonia de hormigas

Disefiada por Marco Dorigo?* en Como su nombre lo indica, se creé a partir del
comportamiento que tienen las hormigas al desplazarse en busqueda de la
comida; la conducta observada en las hormigas funciona de la siguiente manera:
después que la colonia ya esta conformada, varias hormigas salen a deambular
por los alrededores buscando alguna fuente de alimento, cuando una de estas lo
encuentra, con la ayuda de un proceso quimico en sSus cuerpos empiezan a
segregar una feromona especial que es facilmente identificada por los demas
miembros de la colonia. La hormiga que encontré el alimento vuelve a su colonia
dejando a su paso el rastro de la feromona para que posteriormente, ella y las
demas hormigas puedan llegar al mismo punto. Una vez se establece el rastro,
gran parte de la colonia sale de esta y sigue el camino hacia la comida. Ademas,
otras hormigas que también se encontraban fuera de la colonia, hacen su propio
recorrido hasta que todas llegan a su objetivo. Lo interesante de esto, es que cada
una de las hormigas en su recorrido deja la misma sustancia quimica, por lo que
en poco tiempo se tienen una gran cantidad de caminos que convergen en un
mismo punto. Cuando una hormiga va a hacer nuevamente el recorrido desde su
hogar hasta la comida, se encuentra que hay una gran cantidad de caminos que la
llevaran hasta el mismo punto, asi que toma la decision de recorrer alguno en

relacion con la intensidad del rastro de feromona encontrado en el ambiente.

Una caracteristica especial que tiene la feromona de la hormiga es que después
de un tiempo desaparece por evaporacion, esto quiere decir que los caminos que
prevaleceran con el paso del tiempo, seran aquellos en donde las hormigas pasen
con mayor frecuencia y que por lo tanto se espera que sean los que requieran un

menor recorrido.?®

24 DORIGO, Marco, DI CARO, Gianni. Ant colony optimization: A new Meta-heuristic. En:

Techreport, IRIDIA, Universite Libre de Bruxelles, [En linea]. (2009) 8 p. [Consultado 10 Dic 2015].

Disponible en< http://people.idsia.ch/~gianni/Papers/CEC99.pdf>

25LUER, Armin, BENAVENTE, Magdalena, BUSTOS, Jaime y VENEGAS, Barbara. El problema de

rutas de vehiculos: Extensiones y métodos de resolucién, estado del arte. En: Workshop
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Si ahora se ajusta esta conducta a un problema de ruteo como se expondra mas
adelante con el IRP; los clientes que se tengan seran representados por puntos
especificos donde se encuentra la comida a las que las hormigas, en este caso el
sistema de transporte tendra que visitar. Y al igual que en el caso de la naturaleza,
se podran tener muchos caminos probables de acuerdo a la cantidad de
iteraciones que se realicen. Sin embargo, conforme las iteraciones pasan, estos
caminos tenderan a disminuir cada vez mas, gracias a que cada hormiga en su
recorrido tendra una respuesta probable que se evaluara por el desplazamiento
realizado, y eso determinara la calidad de “feromona” para la ruta que se esté
haciendo. De esta forma, el modelo se enfoca en los caminos donde seria mas

l6gico encontrar a los clientes realizando el menor recorrido.?®

o Metaheuristica enjambre de particulas
El desarrollo de esta técnica se fundamenta en el comportamiento de algunos
organismos como los contenidos en un banco de peces, enjambre de avispas o
bandadas de aves las cuales representan la conducta social de sistemas
descentralizados y auto-organizados, lo cual quiere decir que no poseen un
mando unico que dirija su camino, sino que cada individuo sigue un esquema que
lo ayuda a tomar sus propias decisiones.?’
Cada particula basa la decision de su movimiento en tres factores:

o  Conocimiento del entorno

o Experiencia personal previa

o) Experiencia previa del entorno

International. [En linea]. (2009); 8 p. [Consultado 10 Dic 2015]. Disponible en <
https://www.researchgate.net/profile/Barbara_Venegas/publication/221419373 El_Problema_de R
utas_de_ Vehculos_Extensiones_y Mtodos de Resolucin_estado_del_Arte/links/54062db00cf2c48
563b24957.pdf>

26 DORIGO, Marco, DI CARO. Op. Cit. 4 p

2’FRANCO, José. un algoritmo basado en la optimizacion por enjambre de particulas para el
problema de asignacién axial 3-dimensional. Baja California sur, 2011, 84 p. Para optar el grado de
maestro en sistemas computacionales. Instituto Tecnol6gico de la Paz. Divisién de estudios de
posgrado e investigacion maestria en sistemas computacionales.
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Estos factores se evallan basados en una caracteristica de aptitud ya definida,
gue decidira la calidad de la solucion, que podria ser la concentracion de flores
para ubicar el polen, o para el problema de estudio, la identificacién del menor
costo en la funcion definida para IRP. Para una buena comprension de este
esquema, se debe imaginar la ubicacién aleatoria de i particulas en un espacio de
tamafo n; cada particula adquiere una posicién que serd considerada como su

primera experiencia personal y por ende la mejor opcién hasta el momento.

Dentro del planteamiento de este modelo social, existen unas particulas
consideradas informantes, las cuales se distribuyen por la regién estudiada y
tienen como objetivo informar a cada particula sobre la calidad de la posicion de
algunos organismos seleccionados aleatoriamente a su alrededor, definiendo esta

informacion como la experiencia previa del entorno.

De acuerdo a la informacion que recibe cada particula, el organismo cambia su
posicion desplazandose a una mejor que la actual, dirigiendose hacia la mejor
ubicacion dentro de las posibles definidas por el informante; esto se realiza
teniendo en cuanta su velocidad, inercia, y el grado de confianza que se asigna a

cada posicion a su alrededor.

o Metaheuristica Algoritmos genéticos

Esta metaheuristica se fundamenta en la teoria propuesta por Darwin (1859) sobre
la evolucidn de las especies y la seleccion natural. Pretende resolver problemas
relacionados a la investigacion de operaciones, especificamente en la rama de la
optimizacién, usando procesos genéticos similares a los observados en seres

ViVOS.

Fue propuesto por primera vez por el cientifico Holland, J. H en el afio 1975 en su
libro Adaptation in natural and artificial sytems. Donde habla de la generalidad que

tienen sistemas basados en algoritmos genéticos, lo que permite su uso en varios
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campos importantes como la economia, psicologia, fisiologia, teoria de juegos y la

inteligencia artificial .28

La naturaleza con el paso de los afios se ha encargado de dotar a las especies
con caracteristicas basicas que ayuden a su supervivencia en este planeta, sin
embargo, existen factores como los cambios drasticos del entorno, la presencia de
nuevos depredadores, la sobrepoblacion, entre otros, que impiden la
supervivencia de todos los individuos y de la misma forma, impiden que algunos
de ellos lleguen a generar descendientes.

Este concepto es la base fundamental de los algoritmos genéticos, pues
representa la forma como la naturaleza se encarga de seleccionar Unicamente a
los individuos mejor dotados y de esta forma mejorar las caracteristicas de la

especie a medida que aumentan las generaciones.

1.4.2.11.Problema de Ruteo de vehiculos (VRP): Es uno de los problemas de
ruteo con mas investigaciones realizadas debido a la complejidad que posee, a la
similitud con la realidad y a la cantidad de variantes que puede tener en relacion
con el enfoque o el caso en particular que se quiera estudiar. En general, el VRP
tiene como objetivo encontrar una ruta que minimice los costos en los que incurre
una organizacion, asociados a los recorridos que esta debe hacer para entregar
mercancias a sus clientes, que estan esparcidos geograficamente dentro de un

entorno en el que la entidad esta dispuesta a ir a todos y cada uno de ellos. %°

Existen una serie de consideraciones que se deben cumplir, por lo menos para el

estudio basico de esta problematica, la cuales son:

ZHolland, John. Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory Analysis with
Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence. United kingdom: MIT press. 1992.

29TONCI, Caric y GOLD, Hrvoje. Vehicle Routing Problem. 1 ed. Vienna: In-teh, 2008. 142 p.
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Se debe buscar el camino mas corto, 0 que represente menores costos
cumpliendo con los requerimientos de producto que el mercado posea; es decir,
es obligatorio el cumplimiento a los clientes no solo por las cantidades que
pidieron sino también por las fechas maximas de entrega que fueron establecidas
previamente. Ademas, se debe incluir en el recorrido observado, lo invertido desde
el depésito o bodega del fabricante hasta el primer consumidor seleccionado y
también, el recorrido que supone ir desde el Ultimo cliente hasta la llegada
nuevamente del vehiculo a la bodega de despacho.

Ademas de las consideraciones anteriores, también existen algunas restricciones

gue igualmente son de obligatorio cumplimiento:

Deben ser visitados todos los clientes sin excepcion; no existe la posibilidad de
visitar alguno de ellos fuera de las fechas maximas, o visitarlo entregando mas o
menos productos que los ya establecidos. Por otra parte, se dispondra de un
inventario inicial en bodega que funcionara como restriccién de capacidad al igual
gue una limitacion en los productos que pueden ser transportados por los

vehiculos disponibles.

Se considerara adicionalmente que los clientes solo pueden ser visitados una vez
y por un solo vehiculo, sujetos a las limitaciones de tiempo maximo de viaje que

también se proponen al principio del estudio.

1.4.2.12.Gestién de Inventarios: La gestibn en las existencias, bien sea de
materia prima, producto en proceso o0 producto terminado, no era un aspecto
relevante a finales del siglo pasado. La produccion en aquellas épocas se
enfocaba en sacar grandes lotes de elementos terminados para aprovechar al
maximo la cuota de gastos fijos en que las empresas ya incurrian solo por el

hecho de funcionar; asi pues, era comun encontrar en bodegas grandes lotes de

43



produccién que no tenian una finalidad y que terminaban esperando mucho tiempo
para ser vendidas, o en el peor de los casos, dafiadas o deterioradas por el poco
mantenimiento que se les hacia. En lo que tenia que ver con la compra de materia
prima, los encargados de las compras lo hacian de forma irresponsable o ingenua,
ya que compraban las mayores cantidades posibles con la intenciéon de obtener
los mejores descuentos que proveedores podian hacer por la compra de grandes
lotes.

En general, se vivia una época en que cada miembro de la cadena de suministro
intentaba comprar y vender las mayores cantidades a sus antecesores y
predecesores, esto impulsado por una demanda que exigia a un grupo no tan
grande de oferentes el cumplimiento de los pedidos, haciendo que no se notase

las consecuencias de mantener grandes cantidades de inventarios.

Sin embargo, desde hace unos afios, la situacién que presenta el mercado es
totalmente diferente. La demanda si bien ha crecido casi a un ritmo exponencial, el
namero de oferentes es demasiado elevado, hoy en dia, las empresas que
funcionan bajo la modalidad de produccion han entendido que el manejo de los

inventarios es un aspecto muy importante dentro de su actividad comercial.

1.4.2.13.Problema de ruteo e Inventario (IRP): Esta problematica surgi6 tras unir
dos elementos basicos que pertenecen a la logistica de distribucion; la logistica de
inventarios (en este caso, realizado exclusivamente por el proveedor), y el
transporte de mercancias desde un punto de despacho principal, hasta las

instalaciones de cada uno de los clientes.*® Dicho de otra forma, un problema de

9CAMPBELL y SAVELSBERGH. Op.,, cit., p. 4.
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IRP se puede definir como la expresion combinada entre los términos vistos con

anterioridad; el VRP y la gestion de inventarios.3!

Fue planteado por primera vez en el afio 1983 por los matematicos Awi
FEDERGRUEN, A. y SIPKIN, P. en el articulo titulado, A Combined Vehicle
Routing and Inventory Allocation Problem en el cual abordan el problema enfocado
en la asignacion de un recurso especifico a varias ubicaciones disefiando
previamente una metodologia que permitiera planificar las entregas del recurso
usando una flota de vehiculos, en donde la toma de decisiones se concentra en la
minimizacion de los costos relacionados a estas actividades, considerando

ademas los costos que se incurren por la posesion o escases de existencias.*?

Tomando las instancias generales del IRP, las consideraciones a tener en cuenta

para el estudio y analisis son:

o Inventarios: los inventarios se manejan segun la politica del proveedor, es
decir, que es este quien tiene acceso y poder sobre las existencias totales,
no solo en sus instalaciones, sino también en las bodegas o almacenes de

los clientes.

o Costos: se consideran diferentes tipos de costos; se encuentran todos los
gue son causados o generados por el mantenimiento y aseguramiento que
deben tener los productos almacenados en las bodegas del proveedor y
clientes, asi como los pertenecientes al transporte de mercancia sin importar

su lugar de origen o destino.

31COELHO, Leandro, CORDEAU, Jean-Francois y LAPORTE, Gilbert. Thirty Years of Inventory-
RoutingIRP. En: Transportation Science [En linea]. Vol. 48, N° 1, 2013; p. 1-19. [Consultado 20 Dic
2015]. Disponible en <http://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/trsc.2013.0472>
32FEDERGRUEN y ZIPKIN. Op., cit., p. 1020.
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o Tiempos de entrega y recorridos: se realizan bajo una planificacion que
detalla las necesidades de material que cada cliente puede tener, debido a
esto, no siempre que el vehiculo salga a entregar pedidos necesita pasar por
todos los lugares listados, situacion que incrementa la dificultad del problema

al hacerlo menos mecénico y més analitico a la hora de su programacion.

o Limitaciones: las restricciones que estan sujetas al modelo son
principalmente por motivos de capacidad en almacenes y en vehiculos de
transporte, y también, limitaciones de tiempo de entrega que determinan
cuando es el plazo maximo para que el proveedor cumpla con los pedidos.

La descripcion detallada del modelo matematico, junto con su representacion

algebraica, se ubicara en el capitulo donde se realiza la experimentacion.

1.5. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

1.5.1. Naturaleza y disefio del estudio: Para definir la naturaleza y disefio de la
investigacion, es importante clasificarla en dos fases: la primera de ellas
correspondiente al plan de proyecto, tendra un alcance de naturaleza exploratoria
y descriptiva, debido a que en un primer momento se describe y caracteriza el
problema de ruteo de inventarios con sus variaciones, restricciones, las instancias
definidas en el modelo y las metaheuristicas. Ademas de esto; se considera
exploratorio pues se esta examinando un problema de investigacion poco
estudiado en comparacion con los temas que lo componen como son la gestion de

inventarios y el ruteo de vehiculos.
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Los estudios exploratorios “se realizan cuando el objetivo es examinar un tema o
problema de investigacion poco estudiado, (...) o bien, si deseamos indagar sobre

temas y areas desde nuevas perspectivas”3

Con los estudios descriptivos “se busca especificar las propiedades, las
caracteristicas y los perfiles de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos

o cualquier otro fendmeno que se someta a un analisis™*.

La segunda Fase, corresponde a un disefio experimental ya que, a partir de las
tres técnicas escogidas, (como son las metaheuristicas colonia de hormigas,
algoritmos genéticos y enjambre de particulas) y con las instancias determinadas,
se disefia un experimento para medir factores como tiempo y calidad de la

respuesta.

1.5.2. Procedimiento para el logro de objetivos

e Revision de literatura: El primer aspecto a tener en cuenta, previo a la revision
de la literatura es definir el espacio de tiempo en el cual se encontrara ubicada la
informacion; para esto, es muy importante recordar que este proyecto pretende
reforzar la investigacion previa titulada “estudio y desarrollo de un modelo
matematico para el Problema de inventario y ruteo (IRP)"3® y en cuanto a lo que la
revision de literatura se refiere, la idea es actualizar la informacion contenida alli

por una mas reciente.

Para realizar la busqueda de la literatura pertinente, el segundo paso es definir los

instrumentos que ayudaran en la recoleccion de informacion; para esto se cita al

33HERNANDEZ SAMPIERI, Roberto., et. al. Metodologia de la investigacién. 6ed. México : Mc
Graw Hill, Interamericana editores, 2014. 600 p.
34bid., p. 92.
35 BARRAGAN y ROMERO., Op. cit., 121 p.
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autor Carlos mufioz, quién afirma que “se deben conocer los proyectos, las
investigaciones previas y los trabajos relacionados con el tema que va a estudiar;
asi también, debe indagar cuales son las aportaciones literarias, cientificas y
documentales que existen sobre el asunto en cuestion”. Para esta investigacion,
se realizarda una busqueda en las bases de datos de la universidad con temas
multidisciplinarios como ElSevier, Scopus, Science Direct, SpringerLink entre
otras, y se seleccionara la bibliografia disponible acerca del uso del Problema de
ruteo de inventarios y las metaheuristicas relevantes a este trabajo, definiendo

como frase de busqueda inicial “‘inventory + routing + problem®.

Para realizar el ultimo paso que consiste en la redaccion del documento; la

metodologia de la investigacion de Sampieri®’ recomienda el siguiente proceso:

- Recopilacion de informacion, en donde se realizara una sintesis y
actualizacion de la revision de literatura contenida en el proyecto previo, por
medio de una linea de tiempo.

- Jerarquizacion de temas y subtemas, conociendo su estado en la literatura.
Para esto se realiza un analisis bibliométrico, que permita contabilizar los
documentos existentes y las mayores tendencias en el tema.

- Mapeo donde se definen los autores que vale la pena referenciar por su
cercania con el argumento del proyecto de grado y clasificando los mas
recientes, dentro del contenido especificado en el punto anterior.

- Integracién de toda la informacién en un documento de tal manera que sea

la base cientifica de esta o futuras investigaciones relacionadas con IRP.

e Desarrollo de algoritmos metaheuristicos y validacién: Para el desarrollo de los

algoritmos metaheuristicos en la herramienta computacional MATLAB, se utilizara

3 MUNOZ., Op. cit., p. 79
37 SAMPIERI, Op. cit., p.45
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como base las teorias y descripciones encontradas en la revision de literatura, el

marco conceptual y los antecedentes.

En esta etapa se definiran las caracteristicas matematicas propias de cada una de
las metaheuristicas con el fin de apropiarse del tema, teniendo en cuenta sus
posibles variaciones para el problema IRP y por medio de esto obtener la
codificacion propia de cada algoritmo metaheuristico.

La siguiente actividad sera validar los algoritmos metaheuristicos definidos. Para
su realizacién, se tomaran algunas instancias de la literatura, en donde se
muestren los resultados esperados para cada una de las metaheuristicas,

seguidamente se incluiran los mismos datos iniciales a la codificacion en MATLAB.

De esta forma se verificara que las soluciones obtenidas en la literatura, son las
mismas arrojadas por el programa, para comprobar que cada metaheuristica

funciona correctamente.

e Construccion del Framework de IRP con cada metaheuristica: Una vez validadas
las tres metaheuristicas, colonia de hormigas, algoritmo genético y enjambre de
particulas, se tomara el modelo matematico ya definido en la tesis base para este
proyecto, “estudio y desarrollo de un modelo matematico para el problema de

inventario y ruteo (IRP)"® y se le aplicaran las metaheuristicas.

eEvaluacion de resultados: Para evaluar los resultados, se realizard una tabla
comparativa, donde se muestre la informacion mas relevante de cada una de las
metaheuristicas aplicadas al problema de IRP, incluyendo la metaheuristica de
busqueda tabu utilizada en el proyecto anterior. Una vez hecho esto, se redactara

un parrafo que analice cual método obtuvo resultados més favorables

3 BARRAGAN y ROMERO., Op. cit., 121 p.
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e Articulo publicable: Como actividad final se realizara un articulo que resuma los
aspectos relevantes de este proyecto, asi como las conclusiones obtenidas en el

mismo.

Debido a que debe ser un articulo con caracteristicas publicables, se buscaran los
posibles medios de publicacién, con el fin de investigar las normas que rigen la

redaccion y la presentacion de referencias del mismo.
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2. REVISION DE LITERATURA

Para realizar una investigacién precisa y completa sobre IRP, es importante
conocer claramente la informacién que se desea actualizar contenida en la tesis
“Estudio y desarrollo de un modelo matematico para el problema de inventario y
ruteo (IRP)”, pues este proyecto toma como base de analisis el modelo

matematico descrito alli.

Para su andlisis, se realiza una linea de tiempo representada en la Figura 1 que
muestra los articulos citados en la revision de literatura del proyecto previo. Esto
con el fin de facilitar la identificacion del periodo de tiempo, los autores y los temas

ya mencionados y asi establecer el punto de partida de esta investigacion.

Figura 1. Sintesis Revision de Literatura proyecto previo

(2004) Un problema JEASNHGCHIEMESNGEY (2008) Un algoritmo de REAXL)RR AN Eiin6) (2012) Solucién
de ruteo e inventario EERI(EIERI0] optimizacion para el FuliNJelIEGHERIAGEY exacta para
periédico en cadenas JIWENETCMRVYLEES(Y [RP con movimientos KellEio) 07 diferentes clases de
de  supermercados. ERMESRELEREERGIR continuos. CHRISTIANSEN. IRP .Por COELHO,
Solucionado mediante EylylEie) Solucionado mediante JE{0kK0) o] (e[ Leandro y
Randomized productos de La heuristica RGH IRP en SEMGEY LAPORTE,  (2012)
Sequential  Matching o]y} (Randomized  Greed G[S{{Is[FE6[BLIEBCY Algoritmo branch and
Algorithm por GAUR, S]] Heuristic) y el BUEIEERNE @ NN price Para IRP y una

Vishal 'y FISHER, fuEeERNCERRERDliiel algoritmo Branch and YezI=NENEk)]VEGR6N produccion
Marshall. de O nEWl Cut Por RENETRETERNIE integrada.Por BARD,
basado en i} SAVELSBERGH, [NREECINCRIEEY] Jonathan F.
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A partir de esta revision, se establecen las siguientes instancias: en cuanto al
periodo de estudio para la actualizacion de informacion se fijan los afios 2014-
2015 y 2016; con respecto a los autores, se constituyen dos etapas de busqueda
bajo los mismos criterios metodoldgicos, una de ellas es identificar los nuevos
aportes cientificos al tema IRP que han realizado los autores ya citados y el otro
es realizar una busqueda de nuevos autores que permita ampliar la informacion y

enfocarla hacia las metaheuristicas que se desarrollan en el presente proyecto.

2.1. ANALISIS BIBLIOMETRICO

Para obtener los resultados de la investigacion Bibliométrica se usé como frase de
busqueda el término Inventory Routing Problem y se aplicd un filtro para
seleccionar documentos con este término contenido en el titulo y que ademas
pertenecieran al periodo 2014-2016. De esta forma se encontraron 72 documentos
publicados por un total de 158 autores, distribuidos entre 40 documentos durante
el afio 2014, 30 en el 2015y 2 en lo que va del 2016. Ademas de esto, por medio
del grafico 1, se realiza una comparacion de algunos de los paises que han
realizado investigaciones sobre IRP representados y ordenados de mayor a menor

de acuerdo a la cantidad de documentos encontrados.
Redactados en 3 lenguajes, siendo en su mayoria inglés con 70 documentos, 1 en

chino mandarin y 1 en portugués.

Estos documentos se clasifican ademas en 4 tipos, siendo éstos: articulos,
conference papers, articulos en prensa y capitulos de libros encontrados con

proporciones de 65.3%, 27.8%, 5.6% y 1.4% respectivamente.
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Grafico 1. Cantidad de Publicaciones por Pais
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Fuente: ELSEVIER, B.V. Scopus. [Base de datos en linea]. Disponible en: <www.scopus.com>

Para describir el contenido principal de dichos documentos y para clasificarlos

correctamente permitiéndolos llegar a las manos de un gran nuamero de

investigadores; los autores han usado las siguientes palabras claves, ordenadas

por frecuencia de mayor a menor (Ver tabla 1)

Tabla 1. Keywords mas usadas

Keyword
) Inventory routin (31 () Costs (12
) g (31) (12)
problems Distribution of (9
) Inventory routing (25) O goods ()
() Optimization (21) | Heuristic algorithms (9)
) Integer (20) | () Inventory (9)
programming () Problem solving (9)
) Inventory control (15) O schedul .
chedulin (9
O sales (15) ) senen i ";B)
enchmarkin (
() Supply chains (14) N 9 ' )
i ) () Maritime (8)
() Algorithms (13) transportation
() Fleet operations (13) | Vehicle routing (8)
() Inventory routing (13) | () vendor managed (8)
problem Inventary

Fuente: ELSEVIER, B.V. Scopus. [Base de datos en linea]. Disponible en: <www.scopus.com>
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Después de conocer las palabras claves mas usadas, se hace necesario
identificar aquellos documentos conocidos como “hot papers” (Ver tabla 2), los
cuales hacen referencia a los que han sido buscados y por su contenido, se

convirtieron en los mas citados por los investigadores.

Tabla 2. Hot papers en IRP

Documents Citations
Sort on: Date (newest) Citation count {descending}’ 2014 2015 2016 | Total
23 69 14 106
1 Formulations and branc h-and-cut algorithms for multivehicle . 2014 4 a 3 15
2 MIRPLIb - A library of maritime inventory routing problem in._. 2014 4 6 10
3 Improved sclutions for inventory-routing problems through va... 2014 2 a 10
4 Hybrid heuristics for a short sea inventory routing problem 2014 7 7
5 An inventory-routing problem with the objective of travel ti_ 2014 3 4 7
6 Alocal search method for periodic inventory routing problem 2014 4 2 1 7
7 Mixed integer and heuristics model for the inventory routing... 2014 1 4 1 6

Fuente: ELSEVIER, B.V. Scopus. [Base de datos en linea]. Disponible en: <www.scopus.com>

Después de recolectar los anteriores datos, se realiza el siguiente analisis:

La productividad de los autores, con valores extremos de un autor con 6 trabajos
publicados y 126 autores con un solo trabajo, se ajusta a la expresion An=141,61
n2,859 (r=0,97, p<0,001) (Ver Grafico 2).

La distribucion de autores de acuerdo con su indice de productividad (Ver tabla 3y
4) demuestra que algo menos del 80% de los autores correspondientes a los
ocasionales o menos productivos son responsables del 61,76% de los
documentos, 32 autores de productividad intermedia acumulan el 38,24% de los
articulos y no hay autores considerados de alta productividad encontrados en esta
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base de datos sobre el tema IRP. Lo cual permite observar que la mayoria de
documentos existentes sobre el tema IRP son publicados por investigadores
transitorios u ocasionales, lo cual puede ser causado por el reciente y nuevo

interés que ha causado este tema.®

Tabla 3. Datos andlisis bibliométrico

Trabajos N |Autores | Documentos |IP (Log N) [Media de Articulos por Autor
1 126 126 0 1,291139241
2 23 46 0,30
3 7 21 0,48
5 1 5 0,70
6 1 6 0,78
158 204

Grafico 2. Distribucion de Lotka
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Fuente: ELSEVIER, B.V. Scopus. [Base de datos en linea]. Disponible en: <www.scopus.com>

39 OZANO, J. V, SAEZ, J. M. La productividad de los autores nacionales de Rehabilitacion: analisis
bibliométrico de la revista Rehabilitacion (Madr) en el periodo 1967-1995. En: Elsevier [En lineal].
Vol. 33. Num. 1. (1999). 5 p. [Consultado 20 Dic 2015]. Disponible en: <http://www.elsevier.es/es-
revista-rehabilitacion-120-articulo-la-productividad-los-autores-nacionales-13004892>
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Tabla 4. indice de productividad de autores

Autores | % Autores |Articulos |% Articulos
IP=0 126 79,75% 126 61,76%
0<IP<1 32 20,25% 78 38,24%
P21 0 0,00% 0 0,00%
158 100% 204 100%

2.2. ANALISIS PRELIMINAR DE LA LITERATURA

De lo anterior, se realiz6 una busqueda por autores, investigando los ya

referenciados en la Figura 1 para identificar los que han seguido investigando

sobre el tema IRP. Para esto, se muestran en orden cronoldgico en la Figura 2,

nombrando Unicamente los articulos que son relevantes para la investigacion.

Figura 2. Linea de tiempo Actualizada

2016

oo ows . o0

(FEBRERO,2014) I(SEPTIEMBRE,2014) I(DICIEMBRE,2014) (MARZO 2015) (ABRIL,2015)Una (NOVIEMBRE, 2015)
La solucién exacta dejSoluciones mejoradas| Problema de ruteo e| Una heuristica| estrategia heuristica Problema de
varias clases de|para IRP a través de|inventario bi-objetivo,|basada en laj hibrida para IRP dej enrutamiento de
problemas de ldesigualdades vdlidas y [ considerando el nivel|descomposicién para|gas natural licuado. |inventario para
inventario y pedidos de entrada. de satisfaccion dellel problema  defPor Kevin C. Furman. | productos
enrutamiento. Por Leandro C. Coelho. cliente en el contexto| inventario- perecederos

Por Leandro C. Coelho. |(DICIEMBRE, 2014) de producto | enrutamiento de | (OCTUBRE 2015) considerando
(MAYO, 2014) Heuristicas para ruteo de | perecedero. producto multiple. Un algoritmo branch- | cuestién social.
Problemas de ruteo de jinventarios dinamicos vy |Por Yacine Rekik Por Demetrio| price-and-cut para el| Por Yacine Rekik.
inventario con |estocasticos. Lagana IRP.

multiples clientes.
IPor Luca Bertazzi

Por Leandro C. Coelho

Por Leandro C.

Coelho

J

En este grafico se pueden observar 9 investigaciones nuevas realizadas desde el

2014 por los autores citados en la revision de literatura que se pretende actualizar,

sin embargo,

no existen

investigaciones en
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metaheuristicas algoritmos genéticos, colonia de hormigas o enjambre de
particulas. Para esto se continta con la busqueda exhaustiva de otros autores que

traten estos temas de forma mas directa.

De acuerdo a eso, basados en las metaheuristicas ya definidas y realizando un
filtro tanto de la revision de literatura anterior como de esta, se definen los

siguientes articulos como foco central de esta investigacion. (Ver Figura 3)

Figura 3. Articulos seleccionados para la Revision de Literatura

Enhanced Ant AUTHORS:
Colony Dong Won
AUTHORS: Optimization An adaptive genetic Cho, Young
Wong, Lily for Inventory algorithm for the time Hae Lee, Tae
y,Moin, Noor Routing dependent inventory Youn Leey
Hasnah Problem routing problem ~ Mitsuo Gen
A Modified
Ant Colony
Optimization
to Solve Multi
AUTHORS: Products A Genetic
Wong, Lily y Inventory ANT COLONY GENETIC Algorithm on
Moin, Noor Routing OPTIMIZATION ALGORITHM Inventory Routing AUTHOR:
Hasnah Problem (ACO) (GA) Problem _Nevin Aydin
A Pseudo-Parallel
Genetic Algorithm
Integrating Simulated
Ant colony Annealing for
optimization INVENTORY ROUTING Stochastic Location-
for one-to- [ PROBLEM (IRP) Inventory-Routing AUTHORS:
AUTHORS: many network Problem with Bailing Liu,
Wong, Lily y inventory Consideration of Hui Chen,
Moin, Noor routing Returns in E- Yanhui Liy
Hasnah problem \L Commerce. Xiang Liu
Metaheuristics for AUTHORS:
Multi Products Moin, Noor Hasnah
Inventory Routing Halim, Huda
PARTICLE Problgm with Time Zuh_rah Ab_\_(
SWARM Varying Demand Yuliana, Titi
(PSO)

Particle swarm
optimization
algorithm for the
berth allocation
problem

»

AUTHORS: Ching-

Jung Ting, Kun-

Chih Wu Y Hao
_Chou
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2.2.1. Sintesis de los articulos en el gréfico

2.2.1.1. Metaheuristica colonia de hormigas (ACO)

e A Modified Ant Colony Optimization to Solve Multi-Products Inventory Routing
Problem: Para este problema de ruteo de inventario se considera una fabrica que
debe suplir la demanda de una gran cantidad de clientes distribuidos
geogréaficamente, con los diferentes productos que en sus instalaciones se
produce. Se cuenta con una flota de vehiculos con capacidad uniforme para
llegar a los clientes, los cuales conocen su demanda, pero ésta varia en cada
periodo de estudio. Adicionalmente, se considera que cada cliente necesita un
solo producto durante un periodo y este es diferente respecto a los demas
usuarios; todo esto considerando Unicamente costos de trasporte y mantenimiento

de inventarios.

Para encontrar una solucion aceptable mediante la metaheuristica de colonia de
hormigas, los autores plantean tres pasos para construir y posteriormente ejecutar
el algoritmo en el modelo del problema; estos pasos son: la construccion de rutas,
una regla de actualizacion de feromona y una regla de actualizacion de feromona
global, todo esto mediante ecuaciones y restricciones que se anexan al modelo
para que hagan parte de las iteraciones que la herramienta informatica ejecuta

para encontrar una respuesta viable.

Después de ejecutar el modelo algunas veces, variando el nUmero de clientes en
el sistema y la demanda de cada uno de ellos, se comparan los resultados
obtenidos con los generados usando CPLEX 12.4 y se observa que a medida que
se aumentan los clientes, mejores son los resultados de la colonia de hormigas,
no solo en los costos totales, sino también en la cantidad de vehiculos que son

necesarios usar.
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e Ant colony optimization for one-to-many network inventory routing problem:
Este IRP plantea igual que en el caso anterior, una fabrica que debe cumplir con
la demanda que sus clientes les exigen, sin embargo, solo se tiene un Unico
producto. Los Autores proponen una modificacién de la metaheuristica colonia de
hormigas al subdividir las hormigas en subpoblaciones en relacion con el nivel de
inventario que los elementos del conjunto puedan manejar. Adicionalmente se

pretende mejorar las rutas mediante el uso de la busqueda local.

El articulo concluye afirmando la viabilidad del modelo con las respuestas
logradas, mostrando una tabla de resultados en la que se observa como a medida
gue se corre el modelo y el nimero de clientes por visitar se hace mas grande,
mejores son los resultados encontradas, asi pues, en las primeras iteraciones la
colonia de hormigas presenta costos adicionales cercanos al 2.5% respecto a los
obtenidos con la herramienta CPLEX; sin embargo, después de varias
repeticiones incrementando la cantidad de clientes, la metaheuristica colonia de
hormigas logra costos inferiores casi en un 10%, utilizando solo el 75% de los

vehiculos.

2.2.1.2. Metaheuristica enjambre de particulas (PSO)

e Metaheuristics for Multi Products Inventory Routing Problem with Time Varying
Demand: El articulo incluye las consideraciones basicas de un IRP relacionadas a
la demanda, capacidad de vehiculos, distribucion de los clientes, y manejo de
inventarios, aunque con la distribucion de mas de un producto, caso que

eventualmente es tratado para este tipo de problema de optimizacion.

Se plantean dos formas de obtener respuestas factibles. La primera de estas,
mediante la metaheuristica de busqueda dispersa, y la otra mediante un método
de solucién por enjambres. Al utilizar el comportamiento de enjambres, se

observa como a medida que las iteraciones pasan, las particulas han cambiado
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su posicion con base en la informacion histérica de cada una y que en conjunto

han obtenido.

Los autores muestras los resultados obtenidos donde es evidente que la
metaheuristica de blsqueda dispersa tiene mayores costos totales (superiores al
4.6%) y un mayor numero de vehiculos utilizados (9%), respecto a los logrados
por el método de enjambres.

e Particle swarm optimization algorithm for the berth allocation problem: En esta
investigacion, los autores plantean un problema distinto frente a los ya
anteriormente mencionados. Para este caso se tratara un sistema muchos a uno,
en donde una serie de barcos deben llegar a puntos especificos de un muelle

para dejar los productos de acuerdo a una demanda ya definida en cada lugar.

Una vez desarrollado el modelo, se realiza la implementacion del enjambre de
particulas; para esto, los autores después de hacer una revision de literatura
detallan una serie de conceptos de obligatorio entendimiento para investigaciones
de este tipo; ejemplo de estas tenemos: Particula, Velocidad de particula, aptitud,
pbest, gbest, e inercia de particula.

Después de encontrar las respuestas para el modelo investigado los autores
concluyen afirmando la viabilidad del enjambre de particulas comparando los
resultados obtenidos, con otros previamente hallados en otra investigacion

usando la herramienta CPLEX.

2.2.1.3. Metaheuristica algoritmo genético (AG)

e An adaptive genetic algorithm for the time dependent inventory routing problem:
Para implementar el algoritmo genético, se propone una poblacién inicial de
soluciones aleatorias sin importar los costos totales en que incurran dichas

respuestas, las cuales, hablando de algoritmo genético, reciben el nombre de
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cromosomas. Después, se realiza un proceso de seleccién basado en un criterio
de evaluacién, para este caso son los costos totales de transporte vy
mantenimiento, posteriormente, se modifican ligeramente las caracteristicas de
cada cromosoma seleccionado mediante un operador de cruce y mutacion
generando una nueva poblacién o “descendencia” que nuevamente esta bajo el
proceso de seleccion, lo que permite que en cada descendencia existan
cromosomas mejor dotados. El algoritmo genético termina cuando existen varias
generaciones de cromosomas que lleven a la misma respuesta, en este punto se
tendra la respuesta mas factible encontrada que el problema analizado puede

brindar con la ayuda esta metaheuristica.

Los resultados obtenidos muestran que la solucibn obtenida con la
metaheuristica algoritmo genético con operador de mutacion alcanza en algunos
casos una reduccion en los costos totales de 0.5%. en relacion con el caso en
comparacion, sin embargo, en otros escenarios, el numero de clientes y la

demanda a satisfacer hace que se logren las mismas respuestas factibles.

e A Genetic Algorithm on Inventory Routing Problem: A diferencia de los articulos
anteriores, o de los que normalmente se encuentran relacionados con los temas
tratados en esta investigacion, este articulo es de caracter explicativo e
informativo, por lo que no presenta un caso de estudio en el que se quiera
encontrar la solucion Optima mediante técnicas de optimizacion, sino que plantea

la importancia que el IRP tiene en las empresas manufactureras.

Por otra parte, expone los requisitos mas importantes para vincular un algoritmo
genético a un caso de IRP:
o Un método para la creacion de una poblacion inicial de soluciones.
o Criterios de evaluacion que trabaje en el papel de medio ambiente que
permitan comprobar la “aptitud” de cada una de las soluciones o

cromosomas de la poblacion.
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o Un método de seleccion y cruce que permita mediante los criterios de
evaluacién, mantener las soluciones aptas, y desechar las restantes.

o Operadores genéticos de mutacién que ayuden a alterar ligeramente los
cromosomas de la poblacién para generar descendencia.

o Un sistema ciclico que vincula todas las generaciones de cromosomas

hasta encontrar la generacién mas apta de acuerdo al medio ambiente.

e A Pseudo-Parallel Genetic Algorithm Integrating Simulated Annealing for
Stochastic Location-Inventory-Routing Problem with Consideration of Returns in
E-Commerce: Aunque el planteamiento de este IRP es similar al de los casos
anteriores, se considera un factor adicional por tratarse de compras por internet,
asi pues, las devoluciones de los clientes se tienen en cuenta debido a que con
frecuencia los clientes devuelven el producto ya que creen haber comprado algo
diferente 0 en otras condiciones; y aunque no se pone en juicio la calidad del
producto, si se debe tener en cuenta para la distribucion y recogida por parte del

fabricante de los productos no deseados.

Para usar el algoritmo genético, se crea una poblacion de soluciones asignando
valores dentro de una secuencia V+S para cada cromosoma; en donde V es un
conjunto de nimeros para asignar a cada cromosoma en un primer tramo que va
desde la fabrica hasta un minorista o centro de acopio, y S constituye el resto de
camino desde el minorista hasta el cliente final. De esa forma, cada cromosoma

obtiene una secuencia irrepetible V+S.

En conclusion, los autores compararon los resultados obtenidos con la
metaheuristica Algoritmo genético (GA) contra los obtenidos a partir de una
combinacién de algoritmo genético y recocido simulado (PPGASA); si bien las
dos encontraron buenas soluciones en tiempos computacionales razonables, los
costos usando el hibrido de metaheuristicas fueron mas bajos casi en un 4.8%

respecto al algoritmo genético basico.
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3. ESTUDIO DEL MODELO MATEMATICO

3.1. MODELO MATEMATICO IRP

El modelo IRP desarrollado, plantea la distribucién repetida de una sola clase de
productos, fabricados por una planta principal, que pretende suplir la demanda
dindmica Dem(i,t) para un grafo completo G={C,R,CTR}, compuesto por C={P, 1,
2, ..., h} que representa el conjunto de nodos, donde C={1,2,3...,n} representa el
numero de clientes y C=P equivale al depdsito central de despachos; R = {(i,j):i,j €
C,i # j} es el conjunto de arcos que unen los nodos, y CTR = { CTR(i,)): i,j € C, i#}
representa el costo de ir desde un nodo i al nodo j, por medio de una matriz
cuadrada. Lo anterior realizado, teniendo en cuenta un horizonte de planeacion
dado de longitud t={1,2,3,...,T}. Los despachos se realizan por medio de
K={1,2,3..k} vehiculos, siendo k=2 los usados para este problema. La planta y
cada uno de los clientes i cuentan con un inventario INV(i,t) de capacidad
CapC(i,t) definida. Cada cliente inicia con inventario O en el periodo t=1. De la
misma forma, los vehiculos tienen una capacidad maxima de unidades a
transportar definidas por CapV, la cual es homogénea y constante durante el

horizonte de planeacion.

Se tiene como objetivo minimizar los costos generados por las actividades de
transporte (aquellos en los que se incurre por el envio de mercancia desde la
planta a cualquier cliente, o de un cliente a otro), y almacenamiento de inventarios
(donde el costo por unidad puede variar en cada cliente, cada periodo y asi mismo
en la planta). Lo anterior se realiza bajo la premisa de cumplir siempre con las
demandas fijadas Dem(i,t), por lo que no existe la posibilidad de que haya
desabastecimientos en los clientes. A continuacién, se encuentra el modelo

matematico que representa el Problema de ruteo e inventarios.
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Yi=1 X0kt = Di=1Xj ikt Vk,Vj,Vt (1.2)
Yi=1 X0kt = Di=1Xijkt Vk, Vj, vVt (1.3)
Yiesies Xjike < IS —1; vScV,|S| = 2,Vk, Vvt (1.4)
2iz0 Qi < CapV * Xio1 Xo g ; vk, Vvt (1.5)
2k Qixe < CapCi — INV;, ; Vi, Vt (1.6)
Qi < CapCi * X Xk s Vi, Vt, vk 1.7)
2k Qi tINV iy —INV;, = Dem;,; Vi,Vt (1,8)
Qixe=0,INV;; =20,X;;,. €{0,1} (1.9)

El objetivo del modelo es minimizar los costos de transporte y de mantener
inventario tanto en el depdsito como en los clientes. La expresion (1.1) garantiza
gue el vehiculo que entre sea el que sale del nodo. La expresion (1.2) garantiza
gue cada vehiculo/ruta salga del origen. La expresion (1.3) garantiza que cada
vehiculo/ruta entre al origen. La expresion (1.4) elimina los subtours. La expresion
(1.5) no permite que la capacidad del vehiculo sea excedida por la cantidad a
entregar al cliente por cada periodo. La expresion (1.6) expresa diferencia entre la
capacidad del cliente con el inventario almacenado en ese periodo de tiempo, la
cual debe ser mayor a la cantidad a despachar. La expresion (1.7) asocia que, Si
son enviadas unidades al cliente, éstas deben llegar por alguna ruta a él. La
expresion (1.8) establece que la demanda del periodo debe ser satisfecha por la

cantidad entregada en el mismo y el inventario actual, pudiendo dejar inventario
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para el siguiente periodo. La expresién (1.9) corresponde a las condiciones de no

negatividad del modelo.*°

3.2. COMPARACION DE ESCENARIOS

Para una correcta comprensién del modelo, se evaluaron las instancias
establecidas durante la verificacion realizada en su planteamiento (Ver Anexo B).
Para lograr esto, se descargd la herramienta Solver Premium de EXCEL, y se
resolvio con ayuda del método de ramificacion y acotamiento de programacién

lineal entera mixta. El tamafio del modelo desarrollado fue el siguiente:

e Numero de clientes: 4 (A, B, C, D)
e NuUmero de vehiculos: 2

e Numero de periodos: 4

Basados en esto, se alimentaron los parametros del modelo, asignandoles los
valores correspondientes al escenario numero 1, el cual tenia como caracteristicas
principales una demanda conocida, dinamica e independiente, costos de mantener
inventario en los clientes y en la planta constantes durante todos los periodos y
finalmente la capacidad de los vehiculos homogénea y constante en el tiempo.

De esta forma el modelo contenia 208 celdas variables y 384 restricciones, con un
tiempo de solucion de 1,56 segundos (ver Anexo C). A partir de esto, se
desarrollaron los otros 3 escenarios propuestos en el trabajo de grado anterior,

asi:

e Escenario 2: Se presenta una variacion de la demanda, estableciéndola como
deterministica y manteniendo constantes todos los otros valores de parametros.

En este caso, se observa que el modelo mantiene un inventario de 0 unidades

“©BARRAGAN y ROMERO., Op. cit., p. 56-58.
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durante todos los periodos, debido a que siempre realiza la misma ruta hacia sus
clientes. Esto permite corroborar la importancia de establecer una demanda
dinamica para el modelo planteado. (Ver Anexo D)

e Escenario 3: Para comprobar que el modelo se comporta acorde con lo
establecido, en cuanto a la posibilidad de entregar de forma anticipada los
productos, se realiza una variacion de los costos de mantener inventario en los
clientes y se establecen demandas bajas y también de 0 en algunos casos, para
los dos primeros periodos. De esta forma se observa como aumenta el nivel de

inventarios en comparacion con el escenario 1. (ver Anexo E)

e Escenario 4: Se analizan las consecuencias de variar el costo de transportar la
mercancia por los vehiculos, pero manteniéndolo constante en todos los periodos.
De esta forma se obtuvieron resultados muy similares pues a pesar de tener un
costo de transporte diferente por cada vehiculo, los valores eran relativamente
cercanos. Luego, se modificaron los valores de cada uno de los 4 periodos, en
donde se pudo observar que la solucidon arrojada anteriormente se mantuvo en

cuanto a rutas y cantidades. (ver Anexo F)

3.3. COMPLEJIDAD DEL MODELO

La complejidad de los problemas combinatorios, es causada principalmente por la
cantidad de soluciones factibles que tiene un problema debido al incremento del
namero de variables. Lo cual se vio reflejado al realizar la comparacion de
escenarios pues fue necesario descargar la versiéon Premium de Solver de Excel
para lograr extender sus limites, consiguiendo un maximo de 2.000 celdas

variables y 8.000 restricciones.

Para verificar que el modelo matematico del problema de ruteo de inventarios

tiene una complejidad computacional Np-hard, se analizan 2 factores importantes
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gue muestran su crecimiento a medida que cada uno de los subindices se hace
mas grande. Estos son: el niumero de variables y restricciones, asi como la

cantidad de soluciones factibles, descritos a continuacion.

3.3.1. Numero de variables y restricciones: Para empezar, se disefié el modelo
en Excel realizando variaciones en el numero de vehiculos y periodos, logrando

asi 10 escenarios diferentes. Estos fueron:

e n=4 clientes; k=1 vehiculo, para t= 1, 2, 3,4 periodos. De estos 4 escenarios,
solo los tres primeros fueron resueltos por la herramienta estandar de Solver,
permitiendo un maximo de 84 celdas variables y 102 restricciones; por lo cual su
version Premium empez6 a resolver los escenarios restantes, partiendo de t=4 con

112 variables y 216 restricciones.

e n=4 clientes; k= 2 vehiculos parat = 4, 5, 6, 7, 8, 9 periodos. Con estos 6
escenarios restantes, se observo que el tiempo que tomd Excel en solucionar cada
uno de estos escenarios fue creciendo de forma muy rapida en relacion al
aumento de periodos, pues a pesar de que el Ultimo escenario para t=8 contenia
416 variables y 768 restricciones y la herramienta informatica esta en la capacidad
de resolver 2.000, el tiempo de resolucion del modelo fue de 882 segundos,
equivalentes a 15 minutos aproximadamente, tiempo excesivo para un modelo con
pequefias dimensiones como este; ademas fue necesario detener el escenario con

t=9 , pues llevaba mas de 5 horas sin encontrar solucion. (Ver Anexo G)

Por otra parte, permitié obtener los datos iniciales del andlisis, pues los resultados
de cada escenario se usaron para evaluar la calidad de las ecuaciones que

pretendian demostrar el crecimiento de las variables y restricciones.

Ecuacién general para el crecimiento de las variables

V(n,t, k) = (n%tk) + 2ntk) + nt
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Gréafico 3. Crecimiento del niUmero de variables
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Ecuacion general para el crecimiento de las restricciones
R(n,t, k) = (ntk) + 3ntk + 3 nt + 14tk

Gréafico 4. Crecimiento del niUmero de restricciones
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De lo anterior, se puede observar que la cantidad de variables y restricciones
estan representadas por dos ecuaciones polinédmicas de grado dos, en donde la
variacion de los vehiculos “k” y periodos “t”, aumenta la pendiente de la funcion y

el aumento del numero de clientes “n” le asigna el comportamiento polinédmico.

Ademas, se puede observar en la grafica nimero 3, que después de 2 vehiculos,
9 periodos y 9 clientes, se supera el limite establecido por Solver Premium para la
solucién de 2.000 celdas variables. (Para ver la totalidad de las tablas y el proceso
de obtencién de las ecuaciones y gréaficas, ver Anexo H).

3.3.2. Numero de soluciones factibles: Si bien la cantidad de variables y
restricciones demostrarian por si solo la ineficiencia de los métodos exactos para
este problema, existe otro criterio importante; el nimero de soluciones factibles
gue estos problemas traen. Para demostrar |o anterior, es conveniente recordar
gue el problema IRP es la combinaciéon del VRP y la Gestion de Inventarios; dos
problemas relacionados con el transporte y el mantenimiento de mercancias. El
VRP por su parte, muestra similitud en algunos aspectos con el TSP (Travelling
Salesman Problem), el cual tiene como objetivo encontrar el camino mas corto o
economico recorriendo una serie de puntos previamente conocidos, sin la
posibilidad de pasar por un punto mas de una vez; ademas, solo se tiene en
cuenta un recorrido, por lo que no se utiliza en escenarios que requieran varios

periodos 0 mas de un “viajero”.

Para intentar adecuar el problema TSP con el IRP se comparan las soluciones
factibles de ambos problemas con un vehiculo, un periodo y diferente nimero de
clientes, por lo que el factor diferenciador esta en las posibilidades que tiene el
IRP de no visitar a uno o varios de sus clientes, y la eventualidad de volver al

punto base si fuese necesario.
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Si bien el numero de soluciones factibles para el IRP es diferente al de un TSP, la
forma en la que el nUmero de soluciones crece es parecido, tal y como lo presenta
la grafica nUmero 5. Con esta gréafica es posible demostrar que la cantidad de
soluciones posibles crece muy rapido haciendo que, para un ejemplo pequefio de
10 clientes, un periodo con un vehiculo la cantidad de soluciones factibles llegue
hasta 9.864.101 (ver Anexo ).

Grafico 5. Cantidad de soluciones factibles para TSP y aproximacién IRP
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En conclusioén, el problema TSP incrementa sus soluciones factibles en una escala
factorial lo que lo ha convertido en un problema NP-hard, y al IRP poseer una
escala de incremento mayor (para 10 clientes el TSP posee 3.628.800 posibles
respuestas, y el IRP posee 9.864.101, un 272% por encima), es l6gico pensar que
el problema IRP debe ser tratado como NP-hard donde las heuristicas y

metaheuristicas deben emplearse para encontrar una buena solucion.
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4. CONSTRUCCION DE LAS METAHEURISTICAS

Para la solucibn del modelo IRP, se aplicardn las metaheuristicas
correspondientes a los algoritmos genéticos, colonia de hormigas y enjambre de
particulas mediante la herramienta de software computacional MATLAB.

Antes de iniciar su programacion, se debe definir cada una de estas, de acuerdo a
la informacién encontrada en la literatura y de esta forma validar su procedimiento.
Luego, se llevara a cabo la etapa de programaciéon de cada una de ellas, teniendo
en cuenta las caracteristicas propias del problema de ruteo e inventarios.
Finalmente se evaluaran las instancias desarrolladas mediante el método exacto
de Excel, para verificar que los resultados obtenidos por las metaheuristicas no
superen el optimo.

De acuerdo a esto, el primer paso sera explicar la metodologia necesaria para

llevar a cabo cada una de estas metaheuristicas, detallandolas a continuacion:

4.1. METAHEURISTICA ALGORITMOS GENETICOS

Segln un articulo realizado en la universidad Carlos tercero de Madrid, Espafia®?,
el método adecuado para el problema del agente viajero corresponde a la
codificacion numérica, ya que segun su investigacion, “en este tipo de

codificacion se utilizan cadenas de niumeros que representan una secuencia.”

e Cromosoma: Conjunto de posibles rutas desde el punto inicial hasta el
punto final del recorrido. Cada cromosoma trae con sigo una posible
solucion de la funcion objetivo.

e Gen: Cada uno de los arcos correspondientes a los movimientos realizados

de un cliente a otro.

41 ARRANZ, Jorge. PARRA, Antonio. Algoritmos Genéticos. [En linea]. [Consultado 20 Feb. 2016] Disponible
en <http://www.it.uc3m.es/jvillena/irc/practicas/06-07/05.pdf>
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Ademas, es preciso contar con una funcién de aptitud representada por la funcion
objetivo, que permita categorizar cada individuo como “bueno” o “malo” segun sea
el caso. Partiendo de lo anterior; se deben seguir los pasos descritos en la figura 4
para el completo desarrollo del algoritmo.

Figura 4. Etapas de Algoritmos genéticos

EVALUACION DEL @

SFUNCION SOLUCION DEL
FITNESS COM LA grlllER
FUNCION OBJETIVO OFTIMIZADA? MEJOR INDIVIDUO

GEMNERACION DE
GENES ALEATORIA

OPERADORES
GEMETICOS

RECOMEINACI
ON O CRUCE

MUTACIGN

Fuente*?: Articulo de Revista modificado por los autores

I.Generacion de genes aleatoria: Previamente a este paso, se realizd una prueba
de factibilidad, que verificara si los parametros iniciales, como Demanda,
capacidades, etc. Cumplen con criterios minimos que permiten su solucion. Luego,

se disefian los cromosomas de la siguiente forma (Las siguientes figuras se

42 VARGAS, F. & MONTOYA, J, Implementacién de un procedimiento basado en algoritmos evolutivos para
programar la producciéon de marquillas estampadas por transferencia térmica. Ing Univ.vol.12 no.2 Bogota
July/Dec. 2008
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muestran como ejemplo y son parte de la solucion obtenida en MATLAB, para una

instancia pequefia de 2 vehiculos, 4 periodos y 4 clientes):

Figura 5. Cromosoma Algoritmos genéticos MATLAB

(L3 5o cell
R_INI = ; ;

11 0

ilx? dnublii :: 2[1531241] [

[1x4 double] [1x3 double] 3 [521] [141]

[1 [1x9 double] 41 [151312141]

[1x4 double] [1x4 double] 5[1241] [1531]

i}

Figura 6. N Cromosomas-Poblacion inicial Algoritmos genéticos MATLAB

=
©® R_INI =
E _ POELACTON INICIAL =
= [1 [1
_ = [1x7 double] [1 {5x2 cell}
5=periodos+l | 4 [1  [1x6 double] {5x2_cell}
[1x3 double] [1x7 double]
[1x4 double] [1x4 double] _— {GHT Cell}
=\ [ J {5x2 cell}
2=Vehiculos (5x2 cell}
R_INI = {5x2 cell}
{5x2 cell}
[1 [1 {5x2 cell}
[1x3 double] [1x5 double] {5x2 cell}
[1 [1x& double]
01 [1x8 double] | = N cromosomas
[1x4 double] [1x4 double]

73



Figura 7. Codigo usado para generar cada cromosoma.

clie_ale=randperm(clientes+1);
for t=2:periodos+1
eval(['rutl’, num2str(t), '=[1;")
eval(['rut2', num2str(t) ,'=[1;"1)
vehi=round((vehiculos-1)*rand(1,1))+1;
for j=1:clientes+1;
if clie_ale(j)~=1,;
if(DEM_MODIFICADA(clie_ale(j),t)>0)
if (vehi==1 && R~=0)
eval(['rutl’, num2str(t), '=[rutl’, num2str(t), ' clie_ale(j)];7)
else
eval(['rut2', num2str(t), '=[rut2', num2str(t), ' clie_ale(j)];7)
end
end
end
end
end

for t=2:periodos+1
auxl=eval(['rutl’,num2str(t),]);
if (length(eval(['rutl’, num2str(t)]))>1) && (aux1(1,end)~=1)
eval(['rutl’, num2str(t), '=[rutl’, num2str(t), ' 1];1)
end
end

[I.Evaluaciéon del fitness con la funcidén objetivo: Luego de creada la poblacion
inicial compuesta por N cromosomas, se aplica a cada individuo la funcion de
evaluacion o funcién objetivo*?, cuyo resultado debe ser siempre positivo para este
caso en particular. Debido a la aleatoriedad que poseen los cromosomas iniciales,
se crean soluciones con valores muy bajos de funcion obijetivo infactibles. Las
cuales se penalizan a medida que aumentan el niumero de generaciones con

valores crecientes.

43 LOPEZ, JOSE. Introduccidn a los algoritmos genéticos: Como implementar un algoritmo genético en JAVA.
(2010). Disponible en <https://www.adictosaltrabajo.com/tutoriales/jgap/> [Consultado 20 Abril de 2016]
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lll.LFuncion Optimizada: El tercer paso es verificar si se cumple el criterio de parada,
el cual corresponde a realizar cada iteracion un nimero maximo de generaciones

pre-establecidas como parametro inicial en la interfaz grafica.

IV.Decision Aplicar operadores genéticos: En caso de incumplir con el criterio de
parada, se procede a aplicar los operadores genéticos para cada iteracion siendo

estos seleccion, recombinacién y mutacion.

e Seleccion:

Partiendo de los individuos ya generados; se requiere seleccionar los que dejaran
descendencia, es decir los padres de una nueva generacion. La seleccion de
dichos padres se efectia al azar usando un procedimiento que favorezca a los

individuos mejor adaptados.

Existen numerosos sistemas de seleccion, pero en este caso se usara la seleccion
por torneo, uno de los mas comunes de la literatura. Este sistema consiste en
escoger aleatoriamente de la poblacion un cierto nimero de individuos. Entre
estos, se escoge el que posea mejores caracteristicas para definir la cantidad de

descendientes que tendra y se repite el proceso hasta completar la poblacion.

Figura 8. GA-Operadores genéticos-Seleccion
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335797
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e Recombinacién o crossover:

Este paso es el encargado de mezclar los cromosomas de los padres
seleccionados anteriormente, para crear una nueva generacion. Debido a la
probabilidad que establecio la seleccion de genes de los padres; se puede afirmar
gue a medida que las generaciones aumenten, las caracteristicas fuertes se haran
cada vez mas comunes. Para esto se debe establecer un valor fijo de
probabilidad, el cual se debe mantener tan alto como sea posible, con un valor
recomendado entre en 80-90%%*

Para su desarrollo se seleccion6 la técnica de crossover n-puntos: Cada
cromosoma se corta en “n” puntos, intercambiando el material genético situado

entre ellos.

Para desarrollar esta etapa se parte de la matriz de nimero de hijos hallada en el
paso anterior. Con su ayuda, se creara la matriz de cromosomas de los padres,
repitiéndolos tantas veces como hijos tenga cada uno, hasta completar la

poblacién, de la siguiente forma:

Figura 9. AG-Operadores genéticos-Recombinacion Paso 1

NHIJOS = datos_padre = RUTAS PADHIJOS =

@ > 3 1 {5x2 cell} [1]
9 73 1 {5x2 cell} [1]
2 - 3 1 {5x%2 cell} [1]
: [ 3 s {5x2 cell} (5]

@ > 3 3 {5x2 cell} [5]
o = f 5 {5x2 cell} [5]
1 ‘ 3 {5x2 cell} [3]
o 2 3 {5x2 cell} (2]
0 1 4 {5x2 cell} [4]
o 1 7 {5x2 cell} [7]

4% MERELO, Juan. Informética Evolutiva: Algoritmos Genéticos. Disponible en
<http://geneura.ugr.es/~jmerelo/ie/ags.htm>. [Consultado 20 de Abril de 2016]
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El siguiente paso es seleccionar aleatoriamente de la poblacién los 2 padres que

recombinaran sus genes, uno a uno por cada (periodos+1, vehiculos).

Figura 10. AG-Operadores genéticos-Recombinacion Paso 2

~ |1} 52 cell
PRLDEELl =
1 2
[ 61 [ 16 [
(1 214321511 (]
[1xZ double] [1x3 double] 3 [1421] [151]
[1x3 double] [1x6 double] 4[151] 143121]
[1 [1x7 double] 5[ [1431251]
= ||} 52 cell
PLDEREZ =

1
[ 10] [] 1o o
[1%3 double] 2154311 [121]

[1 [1xé double] 310 [154121]
[1x5 double] [1x4 double] 4 [15121] [1431]
[1=xS doukble] [1x2 doukble] 5013121] [1541]

Se verifica si se recombina o no todo el cromosoma, de acuerdo a la tasa de
recombinacién y finalmente para cada (periodos+1, vehiculos), de cada uno de
los cromosomas seleccionados anteriormente, se escoge un numero aleatorio que
tiene como maximo valor, la longitud de la ruta mas corta y se realiza el cruce en
la posicion correspondiente al nimero aleatorio obtenido. Este proceso se muestra
en la figura 11. Donde cada gen se va insertando nuevamente en el cromosoma

para formar una poblacion ya recombinada.
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Figura 11. AG- Operadores genéticos- Recombinacion Paso 3

rutafila padl = rutafila pad2 =
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e Mutacion:

La mutacion es necesaria, pues favorece a la diversidad genética de la especie, lo
cual en nuestro problema representa la prevencion de la tendencia hacia un
optimo local, sin embargo, si se abusa de ella, podemos caer en el uso del
algoritmo genético como una simple blusqueda aleatoria. Considerando esto, es
necesario establecer previamente una probabilidad de mutacion, la cual es
recomendable mantener entre un 0,5-1%. Posteriormente, se modifican ciertos

genes de forma aleatoria basados en dicha probabilidad.*®

Una vez realizado el dltimo paso, se reinsertan en la matriz de poblacion inicial

para continuar iterando hasta cumplir con el criterio de parada.

% Hawkjo. Genetic Algorithms Part 3. [Video]. [En linea] Disponible en
<<https://www.youtube.com/watch?v=gNOj_nUkYJI>
78



Figura 12. AG- Operadores genéticos- Mutacion
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Después de realizar la explicacion de cada uno de los operadores genéticos, que
utilizan los algoritmos genéticos, se presenta en la figura 13 el pseudocdédigo
encontrado y utilizado como base para la programacion de la metaheuristica en
MATLAB.
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Figura 13. Pseudocodigo algoritmos genéticos

BEGIN /* Algoritmo Genético Simple */
Generar una poblacion inicial.
Computar la funcién de evaluacion de cada individuo
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /* Producir nueva generacion */
FOR Tamafio poblacién/2 DO
BEGIN /* Ciclo Reproductivo */

END

END
END
END

Seleccionar dos individuos de la anterior generacion,

para el cruce (probabilidad de seleccion proporcional

a la funcién de evaluacion del individuo).

Cruzar con cierta probabilidad los dos

individuos obteniendo dos descendientes.

Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad
Computar la funcién de evaluacion de los dos

descendientes mutados.

Insertar los dos descendientes mutados en nueva generacion.

la poblacion ha convergido THEN
Terminado: = TRUE

Fuente?*®: Modificado por los autores

46 Algoritmo Genético Simple [En linea] Disponible en <http://eddyalfaro.galeon.com/geneticos.html>
[Citado en 23 de Abril de 2016]
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4.2.

METAHEURISTICA ENJAMBRE DE PARTICULAS. (PSO)

Las consideraciones mas importantes para su desarrollo son las siguientes:

Al Grupo de individuos o particulas se les conoce como Poblacion

Se empieza con un grupo de particulas posicionadas aleatoriamente, que
con el paso de las iteraciones cambian con el objetivo de mejorar sus
condiciones.

El comportamiento de cada particula esta influenciado por tres factores, la
experiencia del propio individuo, experiencia grupal, y el conocimiento del
entorno.

En cada iteracion se cuenta con un lider que posee provisionalmente las
mejores condiciones, sin embargo, este lider puede cambiar durante las
iteraciones al encontrarse particulas en mejores condiciones.

Cada individuo posee los siguientes operadores:

Xi(t) = [Xil,Xi2, ..., XiN] Posicion

Pbest = [Pil, Pi2, ..., PiN] Mejor posicion de la particula hasta la iteracion t.
Gbest = [G1,G2, ..., GN] Mejor posicion del lider y en consecuencia también la
del grupo.

Esta metaheuristicas se disefié con el propdsito de realizar busquedas sobre
espacios continuos de la region factible, por esta razén su modelo general
plantea ecuaciones que actualizan la posicion de las particulas sobre un
dominio continuo, sin embargo, se han planteado diversas modificaciones
gue adecuan la metaheuristicas para problemas discretos como es el caso
de IRP.

Asi, con base en las consideraciones anteriores se puede plantear el siguiente

diagrama de flujo y el Pseudocddigo los cuales contemplan los pasos principales

en el desarrollo de la metaheuristica.
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Figura 14. Pseudocodigo de Algoritmo Enjambre de particulas

BEGIN /* Enjambre de particulas */

Comprobar factibilidad de parametros.

Generar poblacion inicial

Computar la funcién de evaluacion de cada individuo

Generar mejores Pi.best

Elegir mejor G.best

WHILE NOT Terminado DO

BEGIN /* Producir nueva generacion */
Cruzar cada particula de la iteracion anterior con Pi.best y G.best de
acuerdo con el operador de longitud de cruce creando una nueva
poblacion con atributos de ambas partes.
Transformar la nueva poblacion usando el operador de inversion lo
gue permite alterar las rutas aunque con incongruencias respectos a
las restricciones del modelo.
Adaptar las particulas mediante el operador de adaptacion al ruido
para mejorar su desempenio.
Computar la funcion de evaluacion de cada individuo.
Actualizar mejores Pi.best
Actualizar mejor G.best

END

IF La poblacion ha convergido THEN

Terminado: = TRUE
END
END
END
Fuente*’: Modificado por los autores

47 Algoritmo Genético Simple [En linea] Disponible en <http://eddyalfaro.galeon.com/geneticos.html>
[Citado en 23 de Abril de 2016]
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Figura 15. Etapas, diagrama de flujo Enjambre de particulas

INICIO
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3. Operacion de adaptacidn Xi{t+1)

.
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¥

( Actualizart Pi.best y G.Best |

iTermina criterio
de parada?

( Mostrar Resultado de G.Best

Fuente*®: Modificado por los autores

*8Mordn, N, Desarrollo y aplicacién del algoritmo PSO al problema del TSP. Valladolid. 2015. Tesis
de grado para optar por el titulo en Ingenieria de Organizacién Industrial, Universidad de

Valladolid, Valladolid, Espaia.
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Una vez expuesta la estructura del algoritmo, es necesario describir a profundidad

las operaciones mas relevantes en las que radica el cambio de movimiento en las

particulas. Para esto, se muestran las funciones matematicas*® que determinan el

comportamiento del algoritmo, explicando cada una detalladamente:

Operacion de Cruce:
xi(t) = ((c1 x1r1) p;(t)) B ((c2 xr2)g(t)) & x;(¢t) 1)

Dénde:

pi(t)= es la particula i con mejor posicion histérica que ha obtenido la particula
hasta el momento. (lteracion t)

gi(t)= corresponde a la particula de mejor posicion en todo el enjambre hasta
el momento. (Iteracion t)

c1= Es el punto inicial del tramo a tomar de p;(t), y r1 es el punto final. Tanto
clcomo r1 pueden ser tomados aleatoriamente, o es posible plantear

directamente ((c1 x r1) p;(t)) como la longitud de cruce* elegida para p;(t).

c2= Es el punto inicial del tramo a tomar de g(t), y r2 es el punto final. Tanto
c2como r2pueden ser tomados aleatoriamente, o es posible plantear

directamente ((c2 x r2)g(t)) como la longitud de cruce* elegida de g(t)

x;(t)= es la particula actual de la iteracién (t).

x;(t)= es la particula después del cruce en la iteracion (t)

@ Indica el cruce entre los conjuntos adyacentes.

*La longitud de cruce tomada por defecto fue de 4 elementos, esto se explica

en la definicion de parametros.

4 |bid. 85 p.
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Figura 16. PSO- Operador de Cruce

poblacion = l//’—-—\\\\
t :

\§fblacinn_filaz_cnll

1 2 1

[1x3 double] [1xS double]
[lx&6 double] [1x3 double]
[1x5 double] [1x5 doukle])

[1 [1x7 double]

MEJOR particula

=

JOR particula filaZ coll =

[ D

[ 1 5 1
[1x3 double] [1=x5 double]
[1x6 double] [1x3 double]
[1x5 double] [1x5 double]
[1 [1=7 double]
MEJOR global = l/’—-—\\\\ JOR global filaZ2 coll =

1 3 2

[1x4 double] [1x4 double]
[1x6 double] [1x3 double]
[1x3 double] [1x6 double]
[1x4 double] [1x4 double]

FDELACIDN_cruzada_filaz_cnll =

1 5 3 2 @

v

Correccion de ruta

PDELACIDN_cruzada =

[]
[1x5 double]
[1x6 double]
[1x5 double]
[1x4 double]

[]
[1x5 doubkle]
[1x4 double]
[1x6 doukle]
[1=x7 double]

En la figura 16 se ilustra el operador de cruce, el orden en que son puestos los

elementos esta determinado por la ecuacién (1) en donde primero se asignan los

valores de p;(t), después los valores de g(t) y finalmente los de x;(t).




De igual forma, en la figura 16 La correccion de ruta se encuentra dentro de la
ejecucion de cada operador, y como actla se explica a continuacion: Revisa todos
los elementos que se encuentran en el vector de la particula, y elimina un
elemento cuando previo a este se encuentra el mismo cliente, ademas también
elimina clientes que ya hayan sido visitados durante la ruta, asi pues, la ruta

finalmente corregida y cruzada se muestra a continuacion

Figura 17. PSO- Ejemplo poblacion cruzada

POBLACTION cruzada filalZ coll =

;%]
[

1 5 3

Operacién de Inversién

(x{,s,) = (x; +t) = {x';1,x';2,..,x";e, &,x";s,..x';N} (2)

Donde:

- x;= corresponde a la particula cruzada previamente

- (x; + t)' = es la particula después de la inversion en la iteracién (t)

- s= Es el punto inicial del tramo a tomar de x';(t), y e es el punto final. Tanto

scomo e pueden ser tomados aleatoriamente, o es posible plantear

directamente (x';, s,e) como la longitud de inversion elegida* para x';(t).
- *La longitud de inversion tomada por defecto fue de 4 elementos, esto se

explica en la definicibn de parametros.
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Figura 18. PSO- Operador de Inversion

e

PDELACIDN_Cruzada_filaﬁ_coll‘;/'

1 2 1 = 3 1

PDELACIDN_cruzada =

[1
[1x5 double]

[1x6 double]
[1x5 double]
[1x4 double]

[]
[1x5 double]
[1x4 double]
[lx6 double]
[1x7 double]

|
Longitud de Inversién

PCELACION invertida fila3 coll i/-\

1 3 4 1 2 1

[1
[1x5 double]
[1x6 double]
[1x5 double]
[1x4 double]

POBLACICN invertida =

[]
[1x5 double]
[1x4 double]
[1x6 double]
[1x7 double]

Operacion de Adaptacion al ruido
x;(t + 1) =n xdisturb((x; + t)’, k)

Doénde:

iteracion (t + 1)

(x; + t)'= corresponde a la particula invertida previamente

3)

x;(t + 1)= Es la nueva posicion N-dimensional de la particula para la siguiente

-k = Representa un numero aleatorio que se encuentra entre 2 y la longitud del

vector particula invertida —1. (si su longitud es 0, no se usa este operador.)

- 1 = Representa un valor entre 0 y 1 el cual indica si se debe o no realizar la

adaptaciéon para la particula en cuestion, para encontrar su valor, es

necesario, tener claro el concepto de Diversidad.

- Diversidad: el cual a su vez depende de otro concepto mostrado a

continuacién (similitud). La diversidad es el promedio entre las distintas

similitudes
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- Similitud: Es el grado de semejanza que existe entre la particula invertida, la
mejor posicion de la particula p;(t)y la mejor global g(t). Se expresa de la

siguiente forma:

Numero de ciudades elementos iguales y en la misma posicion

SimilitudXyP =
Hmt y Numero de ciudades del conjunto mayor
o Numero de ciudades elementos iguales y en la misma posicion
SimilitudXyG = - -
Numero de ciudades del conjunto mayor
o Numero de ciudades elementos iguales y en la misma posicion
SimilitudPyG =

Numero de ciudades del conjunto mayor

Después de esto es posible obtener el valor de la Diversidad de la siguiente forma:

SimilitudXyP + SimilitudXyG + SimilitudPyG
3

Diversidad =

Una vez realizado esto, el valor de n se define por la siguiente condicionalidad
encontrada en la literatura:

] ] < 0,4 entoncesn =1
If Diversidad

Other way n=20

De esta forma, la Expresion n x disturb((x; +t)’,k) no es precisamente un
procedimiento matematico, sino una condicionalidad que se puede definir de la

siguiente forma:

If n =1 Entonces se toma el elemento k del vector de la particula invertida x;(t +

1) y se intercambia por el elemento k del vector inicial x;(t)

If n =0, entonces no se realiza ningun cambio al vector de la particula invertida

debido a que esto demuestra que los valores estan suficientemente diversificados.
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Figura 19. PSO- Operador de Adaptacion al ruido

POELACION invertida fila3 coll = POBLACION invertida =
ONONONONONE §| §|
\1 r1x5 double] [1x5 double]
> [1x6 double] [1x4 double]
[1x5 double] [1x6 double]
[1x4 double] [1x7 double]
HMEJOR particula fila3 coll = MEJOR particula =
@ @ @ @ @ [ 10] []
[1x3 double] [1=%5 double]
> [1x6 double] [1x3 double]
[1x5 double] [1x5 double]
[1 [1x7 double]
MEJOR global fila3 coll = MEJOR global =
1 4 z 1 3,1 [ 1] [
\ [1x4 double] [1x4 double]
» [1x& double] [1x3 double]
[1x3 double] [1x& double]
[1x4 double] [1x4 double]
o 4
SimilitudXyP = i 0.667
s 3 . 0.667 + 0.5 + 0.334
SimilitudXyG = i 0.5 Diversidad = 3 = 0.5003
- 2
SimilitudPyG = i 0.334

Como La diversidad Fue mayor a la condicién (0.5003>0.4) entonces el valor de
n=0, por lo que no se aplica el operador de inversién, suponiendo que la

diversidad cumpliera la condicion, procedimiento seria el siguiente:
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Figura 20. PSO- Aleatorio operador de inversion

PDELACIDN_invertida_filaS_cmll

!

Rango a escoger Aleatoria (k)

POBLACTCN invertida

[]
[1x5 double]

> [1x& double]

[1x5 double]
[1x4 double]

[1x5
[1xd
[1x6&
[1xT

[]
double]
double]
double]
double]

Se elige un elemento (k) aleatoriamente con base en su posicion desde 2 hasta la

longitud menos uno, esto para no interferir con la condicion de empezar y terminar

en la planta. Suponiendo que aleatoriamente k = 4, esto significa que sera el

elemento en la cuarta posicion el que se intercambiara por el elemento de la

misma posicion en el vector de la particula inicial de la iteracion actual.

Figura 21. PSO. Intercambio de Posicion

PDELACIDN_invertida_filaS_cmll

‘\\~‘-——_

poblacion fila3 coll =

©)

©

PCELACICN adaprtada fila3 coll =

POBLACTCN invertida

[]

[]

[1x5 double] [1x5 double]
> [1x&é double] [1x4 double]
[1x5 double] [1x6 double]
[1x4 double] [1x7 double]
poblacion =
[ 10] []
[1x3 double] [1x5 double]
> [1x6 double] [1x3 double]
[1=x5 double] [1x5 double]
[1 [1x7 double]
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Una vez aplicado los tres operadores de movimiento y el proceso de correccion
para cada uno de los vectores que componen cada particula, se obtiene la nueva
poblacion que sera analizada con la funcién objetivo y finalmente se actualiza

nuevamente los criterios de p;(t) y g(t)

Figura 22. PSO- Poblacién después de operadores de movimiento

POELACION adaptada filal coll =

1 3 4

%)
[

Figura 23. Movimiento de cada particula

t

Inercia del movimiento

) ¢*

=

X

Fuente®%: Modificado por los autores

*®Moran, N, Desarrollo y aplicacién del algoritmo PSO al problema del TSP. Valladolid. 2015. Tesis
de grado para optar por el titulo en Ingenieria de Organizacién Industrial, Universidad de
Valladolid, Valladolid, Espaia.
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4.3. METAHEURISTICA COLONIA DE HORMIGAS (ACO)
Para la implementaciéon del algoritmo Colonia de hormigas se deben seguir los

siguientes pasos:

Paso 1: Disefar el modelo a optimizar (pardmetros, variables, funcion objetivo y
restricciones)

Paso 2: Establecer los valores para, Q= Pardmetro de aprendizaje,
Lx = Costo de cada hormiga, y p = Tasa de evaporacion, los cuales se
establecen en la interfaz, donde tiene unos valores preestablecidos vy
recomendados para una instancia de 4 clientes, 4 periodos y 2 vehiculos. Ademas,
es importante calcular el valor de visibilidad n, que posee cada uno de los arcos
0 caminos, que puede tomar la hormiga. Cada uno de los valores que componen
la matriz, son el valor inverso a la distancia existente entre un punto y otro, lo cual
en este proyecto corresponde al costo de transportarse de un cliente al otro. De la
misma forma es importante inicializar el valor de feromona t,y), €n una
constante de bajo valor, pues representa la cantidad de feromona inicial en el

ambiente.

Figura 24. ACO- Valores iniciales-Visibilidad

VISIBILIDAD(:,:,1,1) =

Inf 0.0100 0.0100 0.0100 0.0100
0.0100 Inf 0.0143 0.0111 0.0125
0.0100 0.0143 Inf 0.1000 0.0200
0.0100 0.0111 0.1000 Inf 0.0500
0.0100 0.0125 0.0200 0.0500 0.0000

VISIBILIDAD(:,:,2,1) =

Inf 0.0100 0.0100 0.0100 0.0100
0.0100 Inf 0.0143 0.0111 0.0125
0.0100 0.0143 Inf 0.1000 0.0200
0.0100 0.0111 0.1000 Inf 0.0500
0.0100 0.0125 0.0200 0.0500 0.0000



Figura 25. ACO- Valores iniciales-Feromonas

FERCMONAS (:,:,1,1) =

o 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
0.1000 0 0.1000 0.1000 0.1000
0.1000 0.1000 0 0.1000 0.1000
0.1000 0.1000 0.1000 0 0.1000
0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0

FERCMONAS (:,:,2,1) =

0 0.1000 0.1000 0.1000 0.1000
0.1000 0 0.1000 0.1000 0.1000
0.1000 0.1000 0 0.1000 0.1000
0.1000 0.1000 0.1000 0 0.1000
0.1000 0.1000 0.1000 0.1000 0

Paso 3: Encontrar las probabilidades iniciales (P;) de cada uno de los nodos
presentes en el grafo, esto debido a que el algoritmo por colonia de hormigas
otorga una probabilidad de ser elegido a cada uno de los elementos de la
vecindad por medio de la ecuacién (A) °! descrita abajo. En la figura 26. Se

observa la matriz generada por MATLAB.

P, = (7)) *(Me))”

— A
J Y (Tij)™ * Me)P ()

51 FRANCO, L. Algoritmos de optimizacién basado en Colonias de Hormigas aplicados al problema de
asignacion cuadratica y otros problemas relacionados. (2010). San Luis, Argentina. Tesis para Optar al titulo
de licenciado en ciencias de computacion. Universidad Nacional de San Luis. Facultad de ciencias fisico
matematicas y naturales.
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Dénde:

7;;= Cantidad de feromonas por arco.

N(e) = Visibilidad

Los valores a y B son parametros de ajuste que determinan cual informacion es la
mas relevante para adicionar el elemento. Si a > 8 prima la informacién aprendida,

pero si a < B la decisidén se aproxima al mas cercano.>?

Figura 26. ACO-Matriz de Probabilidad

PROBREILIDAD CLIENTE (:,:,1,1) =

0 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500
0.4793 g 0.0806 0.2830 0.1571
0.8338 0.1401 0 0.0000 0.0261
0.6286 0.3712 0.0000 0 0.0002
0.7357 0.2411 0.0230 0.0002 ol

PROBABILIDAD CLIENTE(:,:,2,1) =

o 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

0.4793 0 0.0806 0.2830 0.1571

0.8338 0.1401 0 0.0000 0.0261

0.6286 0.3712 0.0000 o 0.0002

0.7357 0.2411 0.0230 0.0002 0
PROEABILIDAD CLIENTE(:,:,3,1) =

o 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500

Paso 4: Creacion de las rutas que componen cada hormiga. Para esto, se
modifica la matriz de probabilidad obtenida anteriormente, transformandola en una
probabilidad acumulada con dimensiones de clientes+1, clientes+2. Finalmente, se

aplica el mecanismo de la ruleta, ya que si bien los elementos con menor

>2 MEDINA, N. Optimizacién por colonia de hormigas. (2009). México. Disponible en:
<http://documents.mx/documents/aco-nataly-medina.html>
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probabilidad pueden ser escogidos; los elementos mejor calificados tienden a ser
favorecidos. Utilizando un esquema de ejemplo, la ruleta podria tener una
distribucién como la mostrada en la Figura 27.

Figura 27. Distribucion de la ruleta para las alternativas en juego-ACO

0 47.3% 82.8% 92.9%  100%
1-2 1-3 1-4 1-5
— 473% ﬁ >4 35.5% ——p<4 10.1% p-47.1%p

Puntero de la ruleta { Aleatorio)

Fuente: Grupo de desarrollo en investigacion de operaciones, universidad tecnoldgica de Pereira

Para la creacién de cada ruta, se inicia la primera posicion del vector en 1,
correspondiente a la planta, y se van asignando uno a uno los clientes

seleccionados.

Primero se define la longitud maxima de ruta posible, correspondiente a un
aleatorio entre 2 y (2n-1) como limite maximo que puede alcanzar la longitud de la
ruta asumiendo que se devuelve a la planta antes de visitar cada uno de los

clientes, usando el siguiente codigo.

e Rand_max_ruta= round((((2*clientes)-4)*rand)+3);
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Figura 28. ACO- Matriz de Probabilidad-Proceso construccion ruta

Long. Mdaxima

T
Rand=0.23 ! 1

PROBABILIDAD ACUMULADAZ(:,:,},1) = 1]2

0 0 0.2500 0.5000 0.7500 1.0000

0 0.4793 0.4793 0.5599 0.8429 1.0000

0 0.8338 0.9739 0.9739 0.9739 1.0000

0 0.6286 0.9998 0.9998 0.9998 1.0000

0 0.7357 0.9768 0.9998 1.0000 1.0000
PROBABILIDAD ACUMULADAZ (:,:,2,1) =

0 0 0.2500 0.5000 0.7500 1.0000

0 0.4793 0.4793 0.5599 0.8429 1.0000

0 0.8338 0.9739 0.9739 0.9739 1.0000

0 0.6286 0.9998 0.9998 0.9998 1.0000

0 0.7357 0.9768 0.99%98 1.0000 1.0000
PROBABILIDAD ACUMULADAZ (:,:,3,1) =

0 0 0.2500 0.5000 0.7500 1.0000

0 0.4793 0.4793 0.55499 0.8429 1.0000

0 0.8338 0.9739 0.9739 0.9739 1.0000

0 0.6286 0.99%98 0.99%98 0.99%98 1.0000

0 0.7357 0.9768 0.9998 1.0000 1.0000

¢ PROBABILIDAD ACUMULADAZ (:,:,4,1) =
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Figura 29. ACO-Matriz Hormiga y Colonia de Hormigas

ruta = ruta =
1 5 4 1 1 2 5 1
X /
Il}&§fehiculns = /
[1 [1x4 double]
— PFOBLACTON INICIAL =
HOBMIGA -
{4x2 cell}
(] [1x4 double] > {4x2 cell}
(] [1x4 double] {4x%2 cell}
e 1Lml[] [ixj SDEiE] {4x2 cell}
[1x6 double] [1x7 double] B {4x2 cell}

Paso 5: Luego de creada la poblacién inicial o Colonia de hormigas compuesta por N
hormigas, se aplica a cada individuo la funcién de evaluacién o funcién objetivo. Debido a
la aleatoriedad que posee cada matriz hormiga, es posible obtener soluciones infactibles
con valores muy bajos de funcidon objetivo, por este motivo se crea la funcién de
infactibilidad, la cual penaliza a las soluciones que incumplen restricciones a medida que

aumentan el nimero de generaciones con valores crecientes.

Paso 6: Se recalculan las cantidades de feromonas que estan en los nodos. Esto
teniendo en cuenta que para los nodos que fueron usados se utiliza la ecuacién
(B) completa, sin embargo, para aquellos nodos sin uso, la formula de feromonas

se simplifica la ecuacién (C).

7;j=(1 —p) 75 + XAty (B)
T = (1—-p) 75 (®)
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Dénde:

— siseuso6i—j
ATy = Ly !

0 si no se uso

Q= Es una constante conocida como parametro de Aprendizaje
L= Costo camino/hormiga

p = Tasa de evaporacion

Paso 6: Finalmente, se repite el proceso desde el paso 3, hasta cumplir con el
criterio de parada establecido previamente en la interfaz, como el nimero de
iteraciones maxima. En este punto, el costo resultante sera la respuesta final, junto
con el conjunto de rutas, cantidades a entregar por cada vehiculo k, asi como la
matriz de inventarios por cada cliente cada periodo, para el problema de

optimizacion IRP estudiado.
A continuacion, en la figura 30 se encuentra el pseudocddigo utilizado como

informacion base para realizar la codificacion del algoritmo colonia de Hormigas,

complementando los pasos definidos anteriormente.
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Figura 30.Pseudocodigo Colonia de hormigas

BEGIN /* Colonia de Hormigas */
Iniciar contador de ciclos CC
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /* Producir ruta */

FOR Cada Hormiga

FOR Cada arco (i,))
Generar Valor de feromona en arco

END
Elegir ciudad de origen mediante probabilidad
Elegir Proxima Ciudad ser visitada
Insertar ciudad seleccionada en vector hormiga

END

FOR Cada Hormiga
Insertar ciudad de origen en final del vector Hormiga
Actualizar valor de feromona

END

IF Cumple criterio de Parada
Terminado: = TRUE

END

END
END
Fuente®3: Modificado por los autores

>3 Métodos numéricos para calculo y disefio en ingenieria [En linea] Disponible en <
http://www.elsevier.es/es-revista-revista-internacional-metodos-numericos-calculo-338-articulo-desarrollo-
un-algoritmo-optimizacion-global-5021313151300045X?redirectNew=true> [Citado en 23 de Abril de 2016]
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5. INSTANCIAS

En el proyecto de grado que model6 inicialmente el problema de ruteo e
inventarios y aplicé la busqueda tabl como método de solucién,> se estableci6 12
instancias tomadas de la literatura, donde realizaban cambios en el namero de
clientes y en el costo de mantener inventario tanto del depdsito, como de los
clientes.

Debido a que el propdsito de este proyecto es comparar los resultados obtenidos
al aplicar cada una de las 3 metaheuristicas programadas en MATLAB durante el
desarrollo del presente trabajo y los resultados obtenidos por el proyecto citado
anteriormente al aplicar la busqueda tabu; se tomaran como referencia las mismas
12 instancias descritas a continuacion.

Tabla 5.Instancias

Clientes(n) CMI (a/b) Instancia
4 Bajo 4nCMib
6 Bajo 6nCMIb
8 Bajo 8nCMIb
10 Bajo 10nCMiIb
20 Bajo 20nCMIb
100 Bajo 100nCMIb
4 Alto 4nCMla

Alto 6nCMla

Alto 8nCMla
10 Alto 10nCMla
20 Alto 20CMla
100 Alto 100nCMla

5 BARRAGAN y ROMERO., Op. cit., 121 p.
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6. DEFINICION DE PARAMETROS

Partiendo de las instancias consideradas en el proyecto “Estudio y desarrollo de un
modelo matematico para el problema de inventario y ruteo (IRP)"*°, el cual es objeto de
analisis en la presente investigacion. Se determinan las siguientes

consideraciones en el modelo.

-Se usan dos vehiculos, con una capacidad homogénea

-Se incluye la capacidad de la planta como un parametro inicial

-Se asumen costos de transporte iguales para cada vehiculo y durante todo el
horizonte de planeacion.

- Se incluye la posibilidad de tener diferente capacidad de planta para cada cliente
en cada periodo.

-La longitud del horizonte de planeacion es de T=4, durante todas las instancias.

En el primer andlisis realizado, se mostraran los costos y tiempos obtenidos en
cada metaheuristica durante la instancia 4nCMIb, variando algunos parametros
gue definen el comportamiento de dichos resultados, con el fin de determinar los
gue arrojen el mejor resultado, con el menor tiempo posible y seleccionarlos para

el andlisis posterior sobre las demas instancias.

6.1. ENJAMBRE DE PARTICULAS

Para realizar el analisis de sensibilidad, se estableceran rangos con base en la
informacion encontrada en la literatura para cada parametro, con el fin de
establecer si dicho valor tiene alguna incidencia significativa sobre el costo total o

el tiempo de ejecucion del algoritmo. En caso afirmativo, se verifica si se

> bid.
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encuentra alguna tendencia importante con las variaciones existentes y se
seleccionaria el valor establecido. En caso de ser necesario, se debe incluir un
mayor numero de variaciones para reducir el rango en el que se encuentra el valor

gue proporciona el mejor resultado.

Los rangos para los parametros de acuerdo a la literatura los siguientes:
Cantidad de particulas: (10, 20, 30, 50)

Iteraciones: (10, 30, 40)
Criterio de parada: (5, 10)

Longitud de inversion: (4, 8,12, 15, 20)
Longitud de cruce: (4,8, 12, 15, 20)

Para determinar cual serda el valor de los parametros iniciales para la
metaheuristica enjambre de particulas se corrio el algoritmo combinando posibles
valores para varios parametros (Numero maximo de iteraciones y cantidad de
particulas en el enjambre), para después analizar las respuestas obtenidas y
determinar asi las mejores condiciones del algoritmo. Los resultados de las

corridas se presentan en la tabla 6.

Tabla 6. Prueba de sensibilidad Enjambre de Particulas

Cantld.ad de Numfero de Criterio parada Costo Tiempo
Iteraciones Particulas
10 10 10 S 335.757 0,81871
20 10 S 335.807 1,76104
30 10 S 335.757 2,63215
50 10 S 335.757 4,37549
10 10 S 335.807 0,96315
S 335.707 1,42658
30 10 S 335.747 1,82655
50 10 S 335.797 4,363
40 10 10 S 335.757 1,11473
20 10 S 335.797 1,82451
30 10 S 335.707 2,70495
50 10 S 335.707 4,37785
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La tabla anterior permite afirmar que la combinaciéon de parametros donde se
obtuvieron mejores resultados fue aquella en la que la cantidad de iteraciones
maximas fue 30, y el nimero de particulas fue 20. De igual forma en las multiples
repeticiones se observd que un buen criterio de parada fueron 10 iteraciones,
puesto que en la mayoria de los casos cuando se alcanzaba las diez iteraciones
seguidas con la misma respuesta, esta era el mismo valor para la funcion objetivo

al llegar al numero de iteraciones maximas.

Por otra parte. Existe un parametro de cruce y otro de inversion indispensables
para realizar el movimiento de las particulas dentro del espacio de busqueda. El
comportamiento de estos dos factores fue explicado anteriormente y el tamafo
que tomaran por defecto serd el que se consider6 como apropiado para la
instancia de 4 clientes con 4 periodos, puesto que esto brinda la opcion al usuario
de la interfaz para modificar el tamafio de estas constantes de acuerdo a su
consideracion. De otra forma la longitud de cruce y de inversion quedaria dentro
de la programacion interna del algoritmo sin la oportunidad de ser modificada. Asi
pues, para la instancia de 4 vehiculos con 4 periodos, se observé que la longitud
de las rutas podia estar entre 0 y 8 elementos y tomando en cuenta los
procedimientos vistos en la literatura, donde para el cruce y la inversion se maneja
una proporcion igual o cercana al 50%, se determina que para este caso de

estudio tanto el indice de inversién como el de cruce seran de 4.

Después de realizar el andlisis de sensibilidad, por medio de la prueba y error, se
concluye que los parametros que se usaran para el andlisis del algoritmo, son los
siguientes:

e Cantidad de particulas: 20

e lIteraciones Maximas: 30

e Criterio de parada: 10

e Longitud de inversion: 4

e Longitud de cruce: 4
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6.2. COLONIA DE HORMIGAS

Para el caso de colonia de hormigas, los parametros que definen el
comportamiento de la metaheuristica son: Tendencia hacia la cantidad de
feromonas, tendencia hacia el cliente mas cercano, tasa de aprendizaje o cantidad
de feromona expulsada al ambiente, tasa de evaporacion, criterio de parada e

Iteraciones maximas.

Encontrada en la literatura

e Tasa de evaporacion: 0,03

Prueba de sensibilidad:

e Tendencia de feromonas: 1,2,3)

e Tendencia hacia el mas cercano: (-5,-1,1,5)
e Criterio de parada: (5, 10)

e Tasa de aprendizaje: (0,30,2)

e |teraciones maximas: (10, 20, 30)

Con la intencidon de encontrar los parametros mas adecuados para realizar la
corrida del algoritmo Colonia de hormigas para el caso de estudio presentado,
se realizaron varias pruebas donde se combinaron valores factibles para los
parametros, Tasa de evaporacion, Tendencia de feromonas, Tendencia hacia
el mas cercano y Tasa de aprendizaje. Los resultados que arrojaron las
pruebas del algoritmo se presentan en la tabla 7, y estos muestran como
utilizando una tasa de aprendizaje de 0,03, la tendencia feromonas como 1,
tendencia hacia el mas cercano -5 y la tasa de aprendizaje en 0,3, se
consiguieron los mejores resultados, por lo que estos seran los que se tendran
por defecto para comparar la metaheuristica Colonia de hormigas frente a otros
3 algoritmos, ademas de esto, durante las distintas corridas se pudo concluir
gue en promedio 20 iteraciones eran suficientes para encontrar la mejor

respuesta por corrida y que 5 iteraciones seguidas es un buen criterio de
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parada, puesto que después de pasar 5 iteraciones con la misma respuesta,

esta no cambiaba hasta el final de la corrida.

Tabla 7. Prueba de sensibilidad Colonia de Hormigas

Tasade Tendenciade Tendenciahacia Tasade .
. o Costo Tiempo
Evaporacion Feromonas Mas cercano Aprendizaje

_ 5 0,3 Infactible Infactible
0,2 Infactible Infactible

1 0,3 $336.377 0,5804

0,2 $336.207 0,56054

-1 0,3 $336.647 0,55905

0,2 $336.497 0,5677

[0S 5336167 05891

0,2 $336.237 0,59998
0,03 2 5 0,3 Infactible Infactible
0,2 Infactible Infactible

1 0,3 NO RTA NO RTA

0,2 $336.237 0,56183

-1 0,3 $336.837 0,56358

0,2 $336.507 0,5729
-5 0,3 $336.617 0,564399
0,2 $337.017 0,570247
0,03 3 5 0,3 Infactible Infactible
0,2 Infactible Infactible

1 0,3 $336.467 0,6023

0,2 $336.857 0,7697

-1 0,3 $336.776 0,58867

0,2 NO RTA NO RTA

-5 0,3 NO RTA NO RTA

0,2 $336.717 0,62546

Después de realizar el andlisis de sensibilidad, por medio de la prueba y error, se
concluye que los parametros que se usaran para el andlisis del algoritmo, son los

siguientes:
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e Tasa de evaporacion: 0,03

e Tendencia de feromonas: 1

e Tendencia hacia el méas cercano: -5
e Criterio de parada: 5

e Tasa de aprendizaje: 0,3

e Iteraciones maximas: 20

6.3. ALGORITMOS GENETICOS

Para el caso de Algoritmos genéticos, los parametros que definen el
comportamiento de la metaheuristica son: tasa de mutacion, tasa de
recombinacion, tamafio de la poblacion o nUmero de cromosomas, cromosomas

enfrentados en el torneo, nimero de generaciones y criterio de parada.

Para realizar este andlisis de sensibilidad, se varian algunos de los parametros,
mientras que otros son limitados de acuerdo a informacidon encontrada en la

literatura de la siguiente forma:

Definidos en la literatura:
e Tasa de mutacion: 5%-10%
e Tasa de recombinacion: 80-90%

e Numero de cromosomas en el torneo: 2-3%

Prueba de sensibilidad

e NuUmero de cromosomas: (10, 20, 30, 50, 100)
e Numero de generaciones: (10, 20, 30, 40, 50, 100)
e Criterio de parada: (5, 10, 15)

%6 Cervigon, C. (2007). Operadores Genéticos sobre permutaciones aplicados a la resolucién del Sudoku.
Universidad complutense de Madrid. Madrid. Espania.
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Para definir cuales seran los parametros que influenciaran el comportamiento de
las metaheuristicas, se inicia por definir aquellos de los que se obtuvo informacién
clara en la literatura. En este caso la tasa de mutacion, la de recombinacion y el
numero de participantes por torneo, se modifican con la intencion de obtener la
combinacién que mejor resultados genere. Para los demas parametros se toman
valores iniciales que se cree no afectaran el desarrollo del algoritmo. Los
resultados se muestran en la tabla 8.

Tabla 8. Prueba de sensibilidad Algoritmos Genéticos

Tasade tasade Participantes Ne Ne Criterio de .

. . . Costo tiempo
Mutacion Recombinacion  /Torneo Cromosomas Generaciones parada

0,05 0,8 2 10 100 5 $335.707 0,51758

3 10 100 5 $335.677 0,51416

0,9 2 10 100 5 $335.787 0,5166

3 10 100 5 $353.757 0,51744

| o1 | 0,8 2 10 100 5 $335.667 0,52594

3 10 100 5 $335.677 0,53253

I T 100 5 [$335.667 0,51299

3 10 100 5 $335.797 0,52184

0,05 0,9 2 15 100 5 $335.667 0,81356

Como se pudo observar, las mejores condiciones resultaron de combinar la tasa
de mutacién al 10%, la tasa de recombinacion al 90% y el nimero de participantes
por torne como 2, por lo que estos seran los valores que se supondran como
eficientes para la corrida del algoritmo en todas sus instancias. Por otra parte y
con base en la combinacidn propuesta para los primeros 3 parametros, se corrio el
algoritmo 20 veces con la intencién de observar el nimero de cromosomas y el
namero de generaciones promedio que se necesitaban para obtener el criterio de
parada, dicho promedio fue de 27,15 por lo que el nimero de generaciones
maximas se fijara en 30, y para la cantidad de cromosomas, 10 de estos son

suficientes debido a que como se observa en la tabla 8, al aumentar este nimero
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el tiempo computacional se incrementa pero la funcion objetivo no presenta

ninguna variacion.

Después de realizar el analisis de sensibilidad, por medio de la prueba y error, se
concluye que los parametros que se usaran para el andlisis del algoritmo, son los

siguientes:

e Tasa de mutacion: 10%

e Tasa de recombinacién: 90%

e Numero de cromosomas en el torneo: 2
e NuUmero de cromosomas: 10

¢ Numero de generaciones: 30

e Criterio de parada: 5
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7. VALIDACION DE LOS RESULTADOS

Luego de verificar que cada uno de los pasos encontrados en la literatura,
corresponden a los realizados en la programacién de cada metaheuristica, se
procede a evaluar la primera instancia en el Solver de Excel, correspondiente a 4
clientes, 4 periodos, 2 vehiculos y costo de mantener inventarios bajo. Se
selecciona dicha instancia pues sus variables entran dentro de los limites de la

herramienta Premium de Solver.

La intencidn es verificar si los resultados que arroja cada algoritmo, son mayores o
iguales al oOptimo generado por Excel, comprobando una vez mas que el
procedimiento se llevé a cabo correctamente. En el Anexo J. Se encuentran los

parametros utilizados en dicha instancia.

Una vez aplicados los parametros, se encuentra una solucion de $335.630, ver
anexo K, mediante la herramienta Premium de Solver en Excel, con un tiempo
aproximado de 21 segundos, representando el valor minimo que pueden arrojar

las metaheuristicas.

Luego de evaluar esta misma instancia en la interfaz creada con cada algoritmo,
se observa que el valor minimo que arroj6 enjambre de particulas después de
correrlo 5 veces fue de $335.697, al obtener los resultados de algoritmos
genéticos luego de correrlo el mismo numero de veces fue de $335.677,
finalmente el menor valor encontrado en colonia de hormigas correspondié a
$336.487. Ver Anexo L.

Con lo cual se puede observar que todas las metaheuristicas programadas en el
presente proyecto, cumplen la condicion de al menos igualar el valor 6ptimo
encontrado con el método exacto.
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Es importante tener en cuenta, que estos resultados y todos los mencionados en
el presente libro con respecto a la programacion de las 3 metaheuristicas, tanto en
MATLAB como Excel, fueron procesados en un equipo de cémputo con las

siguientes caracteristicas.

Procesador: Intel Core i3-3.30 [GHZz]

Memoria Ram: 4 GB

Sistema operativo: Windows 7- 64 Bits

Version MATLAB: Matlab® 8.5.0.197613 (R2015a)
Version Excel: Excel (2010) 14.0.4760.1000 (32 Bits)

Adicionalmente, se verifica el resultado obtenido en la metaheuristica busqueda
tabu del proyecto que se desea comprar®’ . Observando alli un valor de $335.717,

gue cumple también con la condicién planteada.

57 BARRAGAN y ROMERO., Op. cit., 121 p
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8. RESULTADOS

Luego de definir los parametros iniciales de cada algoritmo y validar las soluciones
obtenidas con estos, se realiza el andlisis que muestra el comportamiento
presentado por enjambre de particulas (PSO), algoritmos genéticos (GA) y colonia
de hormigas (ACO), a lo largo de las 12 instancias establecidas previamente. Para
esto se mostraran graficamente las rutas, programacion de cantidades entregadas
y el inventario generado de las primeras 2 instancias, con el fin de observar el
comportamiento y verificar que las respuestas sean coherentes y cumplan con las

restricciones del modelo.

8.1. ENJAMBRE DE PARTICULAS

e Instancia 1- 4nCMlb: El costo total obtenido para enjambre de particulas,
evaluando 4 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $335.767 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 31, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). Respetando los limites de capacidad de los clientes y
los vehiculos, cumpliendo ademas con la totalidad de la demanda y respetando la
condicion que no permite envios pendientes y por lo contrario permite entregas
anticipadas. En el Anexo M, se pueden observar los resultados descargados de la

interfaz para la instancia 1 evaluada con enjambre de particulas.
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Figura 31. Grafo del resultado de la Instancia 1 (4nCMIb), PSO
N

-

e Instancia 2- 6nCMlIb: EI costo total obtenido para enjambre de particulas,
evaluando 4 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $414.209 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 32, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). En el Anexo N, se pueden observar los resultados
descargados de la interfaz para la instancia 2 evaluada con enjambre de

particulas.
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Figura 32. Grafo del resultado de la Instancia 2 (6nCMIb), PSO

8.2. COLONIA DE HORMIGAS

e Instancia 1- 4nCMIlb: El costo total obtenido para colonia de hormigas,
evaluando 4 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $336.777 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 33, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). En el Anexo O, se pueden observar los resultados

descargados de la interfaz para la instancia 1 evaluada con colonia de hormigas.
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Figura 33. Grafo del resultado de la Instancia 1(4nCMlb), ACO
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e Instancia 2- 6nCMIlb: El costo total obtenido para colonia de hormigas,
evaluando 6 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $415.875 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 34, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). En el Anexo P, se pueden observar los resultados

descargados de la interfaz para la instancia 2 evaluada con colonia de hormigas.

114



Figura 34. Grafo del resultado de la Instancia 2 (6nCMIb), ACO

e g=1000 P S

8.3. ALGORITMOS GENETICOS

e Instancia 1- 4nCMiIb: EI costo total obtenido para algoritmos genéticos,
evaluando 4 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $335.687 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 35, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). Ver Anexo Q para resultados descargados de la

interfaz.
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Figura 35. Grafo del resultado de la Instancia 1(4nCMlb), GA
4
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e Instancia 2- 6nCMIb: El costo total obtenido para algoritmos genéticos,
evaluando 4 clientes y costos de mantener inventarios bajos, fue de $414.237 en
la dltima de las repeticiones realizadas. En la figura 36, se puede observar que las
rutas, cantidades programadas, e inventarios generados cumplen con todas las
restricciones planteadas inicialmente en el modelo matematico para el problema
de ruteo e inventarios (IRP). Ver Anexo R para resultados descargados de la

interfaz.
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Figura 36. Grafo del resultado de la Instancia 2 (6nCMIb), GA
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9. COMPARACION DE RESULTADOS

Para llevar a cabo la comparacion de los resultados, se realizaron 5 réplicas,

sobre cada una de las instancias, aplicandolas a las 3 metaheuristicas, con el fin

de tener en cuenta mas de una solucion y poder identificar un comportamiento o

tendencia sobre los resultados.

9.1. ANALISIS DE CADA INSTANCIA

Tabla 9. Resultados, comparacion Instancia 1 (4nCMIb)

Algoritmos Enjambre de Colonia de
Genéticos Particulas Hormigas (ACO)
N° Replica
Costo Tiempo Costo Tiempo Costo Tiempo
3 Seg (3) Seg 3 Seg
1 335.707 | 0,88201 | 335.787 | 2,06287 336.617 | 0,56137
2 335.677 | 1,19998 | 335.707 | 1,75570 | 336.497 | 0,57272
3 335.797 | 0,70825 | 335.707 | 1,68415 | 336.377 | 0,53889
4 335.677 | 0,80710 | 335.707 | 1,70770 336.597 | 0,53706
5 335.687 | 0,80790 | 335.767 | 1,76125 | 336.777 | 0,54301
Prom. 335.707 | 0,88105 | 335.733 | 1,79433 | 336.573 | 0,55061
Minimo 335.677 | 0,70825 | 335.707 | 1,68415 | 336.377 | 0,53706
% Minimo 0 0,0089% 0,2085%
% Maximo | 0,0357% 0,0328% 0,3277%
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De acuerdo a los datos mostrados en la tabla anterior, se puede observar que la

metaheuristica que obtuvo el mejor costo fue algoritmos genéticos,
correspondiente a $335.677, con una frecuencia de 2 repeticiones durante 5
réplicas. Ademas, es importante destacar que fue el Unico algoritmo de los tres
qgue logré este resultado y también que el mayor costo arrojado por la misma,
obtuvo un porcentaje de error de 0,04%, lo cual indica que todos los resultados

arrojados por esta metaheuristica fueron muy cercanos al mejor.

En cuanto al tiempo de procesamiento de datos, el algoritmo mas rapido fue
colonia de hormigas, con un tiempo promedio de 0,55 segundos, lo que representa
un 37,5% menos que algoritmos genéticos y un 69,27% mas rapido que enjambre
de particulas. Sin embargo, el costo total fue 0,25% mas alto que algoritmos
genéticos. Lo que ubica a colonia de hormigas, como el algoritmo con los costos

mas altos de las 3 metaheuristicas.

Tabla 10. Resultados, comparacion Instancia 2 (6nCMIb)

Algoritmos Enjambre de Colonia de
N° Replica Genéticos (GA) Particulas (PSO) Hormigas (ACO)

Costo Tiempo Costo Tiempo Costo | Tiempo

1 $414.232 | 1,22377 | $414.227 | 1,86309 | $415.767 | 0,82466

2 $414.231| 1,00262 | $414.199 | 1,81682 | $415.712 | 0,83534

3 $414.181 | 0,82548 | $414.188 | 1,74424 | $416.262 | 0,82712

4 $414.132 | 0,55560 | $414.252 | 1,80817 | $415.877 | 0,82396

5 $414.237 | 0,62257 | $414.209 | 1,74649 | $415.875 | 0,82663

Promedio | $414.205| 0,84601 | $414.205 | 1,79576 | $415.897 | 0,82754

Minimo |$414.132| 0,55560 | $414.199 | 1,74424 | $415.712 | 0,82396
% Minimo 0% 0,00628% 0,38152%
% Maximo |0,02777% 0,02898% 0,51433%
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Para la segunda instancia, se observa el mismo orden de las 3 metaheuristicas.

En cuanto a costos, algoritmos genéticos es la mejor, enjambre de particulas la

segunda y colonia de hormigas la ultima.

En cuanto a tiempos, colonia de hormigas encabeza la lista, precedida de

algoritmos genéticos y finalmente enjambre de particulas.

Tabla 11. Resultados, comparacion Instancia 3 (8nCMib)

Algoritmos Enjambre de Colonia de Hormigas
Genéticos (GA) Particulas (PSO) (ACO)
N° Replica : : :
Tiempo Tiempo Tiempo
Costo Costo Costo
(Seg) (Seg) (Seg)
1 $ 487.490|0,66476 | $ 487.339 | 1,95084 |$489.504| 1,19308
2 $487.656 | 1,10748 | $487.312 | 1,93319 |$489.574| 1,18710
3 $487.328 | 1,24551 | $ 487.450 | 1,86999 |$489.524| 1,18998
4 $ 487.553|0,75915 | $487.341 | 1,87064 |$489.692| 1,18804
5 $487.482|1,13457 | $487.385 | 1,92480 ($489.981| 1,19764
Promedio |$487.502|0,98230 | $ 487.365 | 1,90989 |$489.655| 1,19117
Minimo |$487.328|0,66476 | $ 487.312 | 1,86999 |$ 489.504| 1,18710
% Minimo [0,00328% 0% 0,44981%
% Maximo |0,07059% 0,02832% 0,54770%

Para la instancia correspondiente a 8 clientes, se observa una variacion en el

ranking de las metaheuristicas, debido a que se empieza a observar un

incremento de 17,65% en el tiempo de colonia de hormigas por encima de

algoritmos genéticos y se observa a su vez como enjambre de particulas supera a

algoritmos genéticos logrando un menor costo.
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Tabla 12. Resultados, comparacion Instancia 4 (10nCMIb)

Algoritmos Enjambre de Colonia de Hormigas
N° Replica| Genéticos (GA) Particulas (PSO) (ACO)
Costo Tiempo Costo Tiempo Costo Tiempo
1 $539.170 | 1,30740 | $539.342 | 3,15208 | $543.684 | 1,64409
2 $539.404 | 0,74824 | $539.448 | 1,85736 | $542.924 | 1,63727
3 $539.462 | 0,85285 | $539.436 | 1,86071 | $542.944 | 1,64363
4 $539.434 | 1,20230 | $539.368 | 1,91704 | $543.929 | 1,64078
5 $539.455 | 1,16398 | $539.315 | 2,29862 | $542.944 | 1,64822
Promedio | $539.385 | 1,05495 | $539.382 | 2,21716 | $543.285 | 1,64280
Minimo | $539.170 | 0,74824 | $539.315 | 1,85736 | $542.924 | 1,63727
% Minimo 0% 0,02689% 0,69626%
% Maximo | 0,05416% 0,05156% 0,88265%

En la tabla anterior, se evidencia que para n=10 clientes colonia de hormigas, no
es la que tiene el tiempo de procesamiento mas rapido, si no algoritmos genéticos,
observandose el indicio de una tendencia que a mayor niumero de clientes, colonia
de hormigas podria incrementar significativamente su tiempo de calculo de datos.

Sin embargo, se mantiene arrojando los costos mas altos.

Después de aumentar significativamente el nimero de clientes, a 20 y luego a
100, se puede observar en las tablas 13 y 14, un patrén generado en los
algoritmos cuando se aumentan los datos y corresponde a posicionar a enjambre
de particulas como la mejor metaheuristica cuando se trata de valores altos en las
dimensiones del problema y a colonia de hormigas como la metaheuristica que
mas tarda en encontrar una solucién factible para el IRP, a pesar de que sus
resultados sean buenos, con un porcentaje de error de tan solo 0,13% con

respecto al menor logrado por enjambre de particulas.
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Adicionalmente, se generaron resultados para instancias de la 7 a la 12, con

costos de mantener inventario alto. Debido a que dichos costos se aumentan de

una forma proporcional a los valores bajos, es decir se usan costos 10 veces mas

altos, pero que mantienen la misma relacion entre ellos; se observa el mismo

comportamiento y resultados promedios en tiempos, que los costos de mantener

inventarios bajos, por lo cual se puede afirmar, que la variacion de dichos costos,

no es un factor significativo a tener en cuenta en la programacion o durante el

procesamiento de datos. La Unica influencia es el aumento de los costos totales

obteniendo resultados 10 veces mas altos que los anteriores.

Debido a que el analisis de cada instancia faltante, sera muy similar al ya realizado

anteriormente, se decide adjuntar dichas tablas en el Anexo S.

Tabla 13. Resultados, comparacion Instancia 5 (20nCMIb)

Algoritmos Enjambre de Colonia de Hormigas
N° Replica| Genéticos (GA) Particulas (PSO) (ACO)
Costo Tiempo Costo Tiempo Costo Tiempo
1 $921.396 | 1,08320 | $921.216 | 2,21664 | $928.237 | 5,85134
2 $921.069 | 0,94518 | $920.774 | 4,01784 | $927.313 | 5,84866
3 $921.329 | 1,02161 | $921.087 | 5,33352 | $926.183 | 5,90097
4 $921.491 | 1,15773 | $921.202 | 2,26145 | $927.999 | 5,82136
5 $920.970 | 1,43513 | $921.211 | 2,56403 | $927.665 | 5,89242
Promedio | $921.251 | 1,12857 | $921.098 | 3,27870 | $927.479 | 5,86295
Minimo | $920.970 | 0,94518 | $920.774 | 2,21664 | $926.183 | 5,82136
% Minimo | 0,02129% 0% 0,58744%
% Maximo | 0,07787% 0,04800% 0,81051%
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Tabla 14. Resultados, comparacion Instancia 6 (100nCMIb)

Algoritmos Enjambre de Colonia de Hormigas
Genéticos (GA) Particulas (PSO) (ACO)
N° Replica .
Tiempo Tiempo Tiempo
Costo Costo Costo
(Seg) (Seg) (Seg)
1 5.913.587|2,08786 |5.913.056 | 5,43913 [5.922.669 | 447,84993
2 5.913.324 | 2,42702 |5.913.067 | 5,67178 [5.921.942 | 453,15798
3 5.913.278 | 2,66461|5.913.506 | 5,13190 [5.921.005 | 453,75198
4 5.913.311 | 3,31040|5.913.122 | 8,14258 [5.922.787 | 454,42558
5 5.913.306 | 2,7342415.912.917 | 5,90307 |5.924.699 | 457,98604
Promedio |5.913.362 | 2,644835.913.134 | 6,05769 |5.922.621 | 453,43430
Minimo |5.913.278|2,08786 (5.912.917| 5,13190 |5.921.005 | 447,84993
% Minimo [0,00611% 0% 0
% Maximo |0,01133% 0,00996% 0,19926%
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9.2.

ANALISIS CONSOLIDADO INCLUYENDO BUSQUEDA TABU

Tabla 15. Resultados consolidados incluyendo busqueda tabu

Algoritmos Genéticos | Enjambre de Particulas | Colonia de Hormigas Busqueda Tabu
(GA) (PSO) (ACO) (TS)
Instancias _ _ _ Tiemp
Costo Tiempo Costo Tiempo Costo Tiempo Costo o]
(Seg) (Seg) (Seg)
(Seg)
1 | 4nCMIb |$ 335.677 0,8071 | $335.707 |1,68415 $336.377 |0,53889 $ 335.717 0,279
2 | 6nCMIb [$414.132 0,5556 | $414.158 1,74649 $415.712 |0,83534 $414.263 0,423
3 | 8nCMIb [$486.851 1,04028 | $486.931 2,40741 $488.922 |1,19308 $ 486.897, 0,951
4 | 10nCMIb |$538.929 1,10786 | $ 538.864 2,29862 $542.170 |1,65006 $538.633 1,088
5 | 20nCMIb [$920.970 1,43513 | $920.774 4,01784 $926.183 |5,90097 $ 919.765, 2,06
6 [100nCMIb|$5.913.278 | 2,66461 | $5.912.917 |5,90307 $5.921.005 |453,75198| $5.904.765 |24,166
7 [4nCMla $3.337.210 |0,73756 | $3.337.210 |1,78357 $3.337.520 |0,56928 $3.353.750 (0,267
8 |6nCMla $4.140.172 |0,48927 | $4.140.131 |1,69384 $4.141.925 |0,82519 $4.144.390 (0,477
9 |8nCMla $4.843.041 |0,63886 | $4.842.922 |1,88644 $4.868.487 |1,18582 $4.857.250 (0,972
10 [10nCMla |$5.360.539 |[1,28231 |$5.360.510 |1,98141 $5.363.590 |1,66145 $5.378.490 [1,11
11 [20nCMla | $9.153.131 [1,20556 | $9.153.216 |2,1655 $9.158.123 |5,97435 $9.159.960 |2,082
12 |100nCMla | $58.838.907 [2,67574 | $58.838.493 |5,15577 $58.845.982 | 446,61223 |$58.775.400 | 28.046
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La anterior tabla muestra los resultados que se alcanzaron en las tres
metaheuristicas desarrolladas en la presente investigacion, junto con las
respuestas del algoritmo Busqueda Tabu para cada una de las instancias tomadas

en consideracion.

A partir del comportamiento observado se puede afirmar que los cuatro métodos
usados trabajaron de forma similar, y se adaptaron coherentemente al modelo IRP
propuesto. En relacién a la comparacion de resultados, se observa que en general
Algoritmos genéticos tuvo un mejor desempefio, puesto que fue el algoritmo que
lidero en costos en 5 de las 12 instancias, ganando asi cerca del 42% de los
escenarios, seguido por Busqueda tabu con 33% y Enjambre de particulas con
25%. Por otra parte, comparando el tiempo requerido por los algoritmos,
Busqueda tabu presento mejores resultados en el 58% de las instancias, seguido

por Algoritmos genéticos con el 42%.

Tabla 16. Diferencia porcentual sobre el minimo costo.

Costos %
Instancias i j i

e | o [ S | svsuece o
1 4nCMib S 335.677 0,00894 0,20853 0,01192
2 6nCMib S 414.132 0,00628 0,38152 0,03163
3 8nCMib S 486.851 0,01643 0,42539 0,00945
4 10nCMIb 0,05495 0,04289 0,65666 | S 538.633
5 20nCMib 0,13101 0,10970 0,69779 | S 919.765
6 | 100nCMIb 0,14417 0,13806 0,27503 | S 5.904.765
7 4nCMia S 3.337.210 0 0,00929 0,49562
8 6nCMla 0,00099 S 4.140.131 | 0,04333 0,10188
9 8nCMia 0,00246 S 4.842922| 0,52788 0,29340
10 | 10nCMia 0,00054 S 5.360.510 | 0,05746 0,33487
11 | 20nCMia 9153131 0,00093 0,05454 0,07461
12 | 100nCMla 0,10805 0,10735 0,12009 | $ 58.775.400,0
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Finalmente, en la tabla 16 se muestra la diferencia porcentual existente entre la
mejor respuesta encontrada y las demas metaheuristicas. Esta tabla permite
afirmar que, si bien existe un ganador para cada escenario, aquellos algoritmos
perdedores estan muy cerca de la mejor solucién, con lo cual, en cuanto a costos
se refiere, la implementacion de cualquiera de las metaheuristicas para el caso de
estudio es una buena alternativa, pues los valores porcentuales evidencian valores
por debajo de 0,6% de diferencia, siendo este el porcentaje que representa mayor

distancia entre los valores.
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10.ARTICULO PUBLICABLE

Para cumplir con el ultimo objetivo especifico, se pasé la propuesta de inclusion
del presente tema de investigacion, al “lll Congreso Internacional de Industria y
Organizaciones 2016 (ClIO), con el fin de realizar una ponencia. Una vez
aprobado el tema de investigacion, se envio el articulo requerido con posibilidad
de publicacion (ver

ANEXO A), con las normas establecidas por los directores del evento.
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11.CONCLUSIONES

eDe acuerdo a los resultados obtenidos en cada uno de los tres algoritmos, y su
comparacion frente a otros métodos en las diferentes instancias analizadas, se
puede afirmar que las metaheuristicas Algoritmos Genéticos (GA), Colonia de
Hormigas (ACO) y Enjambre de particulas (PSO) pueden ser implementadas
eficientemente para buscar soluciones factibles al problema de ruteo e

inventarios clasico.

e Teniendo en cuenta las 12 instancias que se tomaron para el estudio, se puede
afirmar que es mayor el rendimiento de las metaheuristicas Algoritmos genéticos
y Enjambre de particulas sobre lo mostrado por Colonia de hormigas. Esto,
teniendo en cuenta que la metaheuristica Algoritmos genéticos presento mejores
costos para seis instancias, y Enjambre de particulas fue superior para los

restantes seis escenarios.

eCon base en el comportamiento de las respuestas generadas por las
metaheuristicas, se evidencia como Algoritmos genéticos presenta una mayor
eficacia, especialmente cuando se usa un namero reducido de clientes. En caso
contrario, si el numero de clientes aumenta, Enjambre de particulas comienza a

mejorar su desemperio en relacién con algoritmos genéticos.

e Comparando los algoritmos propuestos en esta investigacion, y la metaheuristica
Busqueda Tabu tomada del estudio hecho previamente, se observa como
Algoritmos genéticos posee los costos mas bajos en el 42% de las instancias,
seguido de Busqueda tabu con 33% y Enjambre de particulas con 25%. Lo
anterior permite concluir, que el desarrollo de Algoritmos Genéticos se adaptd
mejor al modelo del problema de ruteo e inventario que se trabajé durando la

investigacion.
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12. RECOMENDACIONES

e Para futuras investigaciones realizadas en el grupo de optimizacién de procesos
administrativos y logisticos de la universidad industrial de Santander, se sugiere
seguir explorando e integrando en un solo modelo cada uno de los problemas
gue componen la optimizacion de procesos logisticos, estableciendo como el
siguiente paso, la investigacion del LIRP o Location inventory routing problem.

e Para los investigadores que deseen comprender mas a fondo el comportamiento
de cada metaheuristica aplicada al problema de ruteo de inventarios, se
recomienda cambiar iterativamente los parametros preestablecidos en cada
algoritmo desde la interfaz, por medio del pushbuttom editar, y de esta forma

descubrir el comportamiento que presenta cada una de ellas.

e Para permitir una mayor flexibilidad de las instancias iniciales y lograr que se
adapten en mayor proporcion a una aplicacion real, se recomienda ampliar el
namero de vehiculos de entrada posibles en la programacion de futuras
investigaciones, asi como establecer entre ellos, diferentes valores de capacidad
maxima. Debido a que en el modelo matematico establecido por la investigacion
previa, se fija una capacidad homogénea entre los vehiculos, y ya que en dicho
caso, el aumento de unidades no varia los resultados, no se consideréo un

parametro variable en el presente proyecto.
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