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RESUMEN

TITULO: UN FRAMEWORK PARA LA SOLUCION DEL PROBLEMA DE
DISTRIBUCION*®

AUTOR: EDNA JULIANA NINO VARGAS™"

PALABRAS CLAVE: Red de distribucién, Localizacion de instalaciones, Ruteo de vehiculos, LRP,
Demanda estocastica, EPSO.

CONTENIDO

Esta investigacion presenta un framework para solucionar el problema de distribucion; este
problema busca identificar la mejor manera de trasladar los productos o pedidos, desde su lugar de
almacenamiento hasta el cliente.

Por lo anterior, en este trabajo se utiliz6 el modelo del problema conjunto de localizacién de
instalaciones y ruteo de vehiculos (Location Routing Problem - LRP por sus siglas en inglés)
considerando la demanda estocéstica y capacidad en la flota de vehiculos (SCLRP). Para resolver
el SCLRP, se utiliz6 la metaheuristica de Optimizacion Evolutiva por Enjambre de Particulas
(Evolutionary Particle Swarm optimization — EPSO por sus siglas en inglés), usando un disefio
ortogonal para la seleccién de los coeficientes de aprendizaje cognitivo y sociales del enjambre.
Para la validacion se usaron datos reales de una comercializadora de textiles de Colombia, razén
por la cual se llevé a cabo un proceso adicional de seleccidon, adaptacién y recopilacién de la
informacién necesaria. Ademas se propone un algoritmo de solucién al SCLRP, utilizando como
politica de evaluacion del ruteo de vehiculos, el criterio de entregas completas.

Mediante la simulacién en MATLAB, se comparé el costo total (costo fijo de instalacion mas costo
de distribucion) del disefio de distribucion centralizada y el disefio de distribucion descentralizada
para el caso de la comercializadora de textiles; los resultados permiten seleccionar el mejor disefio
de la red de distribucidn, en términos de costo.

* Tesis de Maestria

*" Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.
Director: Henry Lamos Diaz.



ABSTRACT

TITLE: AFRAMEWORK TO SOLVE DISTRIBUTION PROBLEM®

AUTHOR: EDNA JULIANA NINO VARGAS™.

KEYWORDS: Distribution network, Facility location, Vehicle routing, LRP, Stochastic demand,
EPSO.

DESCRIPTION

This research presents a framework to solve the distribution problem; the main purpose of this
problem is to identify the best way to move the products or orders, from the warehouse to the client
or consumer.

Therefore, in this work the model of the location routing problem (LRP) was used, considering
stochastic demand and a capacitated fleet of vehicles (SCLRP). To solve the SCLRP, the
metaheuristic of Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) was used, and with an
orthogonal design experiment the cognitive and socials coefficients were selected, to guide the
swarm movements. For the validation of the problem, this research works with real data of a textile
trading company of Colombia, and by this reason, it was necessary an additional process of
selection, adaptation and gathering of the information for input data to the model. Also a solution
algorithm for the SCLRP is proposed, using complete deliveries as the policy for the vehicle routing
problem.

The SCLRP was simulated in MATLAB, and the total costs (facility location cost and distribution
cost) of centralized distribution design and decentralized distribution design were compared, for the
real case of the textile trading company; the results allow to select the best design of the distribution
network, in terms of cost.

* MSc Thesis

= Faculty of Engineering Physicomechanical. School of Industrial and Business Studies. Director:
Henry Lamos Diaz.



INTRODUCCION

El disefio de cadenas de suministro, con el paso del tiempo, ha tomado mayor importancia dentro
de la planeacién estratégica de las empresas por su incidencia como factor diferenciador en la
permanencia en el mercado. A pesar de que la gestion en la cadena de suministro involucra
aprovisionamiento, produccion, distribucion y logistica inversa, esta investigacion se centra en el
proceso de distribucién; especificamente en proponer un framework para solucionar el problema de
distribucion.

El problema de distribucién tratado en este trabajo de investigacion, hace referencia a la necesidad
de identificar la mejor forma para llevar los productos desde su lugar de almacenamiento hasta el
cliente, partiendo del lugar correcto (localizacién) y a un precio competitivo, que implicitamente
contribuya a la optimizacién de las rutas de entrega (ruteo de vehiculos). Diversos autores han
reconocido que la localizacion de instalaciones no solo afecta el costo de su ubicacion, sino que
adicionalmente tiene un impacto considerable en el costo de distribucién asociado a las rutas de
vehiculos; por lo que estudiar el problema conjunto de localizacion y ruteo (LRP), ha concentrado
mayores esfuerzos de investigadores en los Ultimos afios.

El framework que se propone involucra aspectos como la localizacion de los clientes, su
agrupacion de acuerdo a la cercania geografica, la definiciobn de un conjunto de instalaciones
candidatas para ubicar los Centros de Distribucion, el uso de transporte tercerizado y propio, asi
como los costos que se desprenden de la operacién (localizacion, ruteo y distribucién directa). Para
solucionar el problema de distribucion se utiliza el LRP, y se analizan dos disefios diferentes para
la red de distribucién (distribucién centralizada y distribucion descentralizada), con el proposito de
optimizar la red y su costo logistico de operacion.

En el siguiente capitulo se presenta la revision de literatura que se realiz6 para abordar el
problema. Posteriormente en el capitulo 3 se encuentra la definicion del problema de localizacion y
ruteo con demanda estocastica (SCLRP), en el capitulo 4 se muestra la optimizacion por enjambre
de particulas evolutivo del SCLRP, en el capitulo 5 se explican los operadores evolutivos
involucrados, y en los capitulos 6 y 7 se describen los parametros de entrada al modelo, y el banco
de pruebas y resultados obtenidos de la validacion del problema; finalmente en los capitulos 8 y 9
se presentan las conclusiones de la investigacion y las referencias utilizadas.
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1. REVISION DE LITERATURA

Disefiar un sistema de distribucion eficiente y efectivo es un aspecto estratégico para muchas
industrias, en las que su futuro puede depender de las decisiones de localizacion y distribucion que
se desprenden del disefio de la red logistica (Belenguer et al., 2011), por los costos logisticos que
consumen actividades como el transporte de productos y la localizacién de los centros de
distribucion (CEDI).

El disefio de estas redes involucra entonces dos problemas de optimizacién combinatoria: (1) para
localizar los CEDIS y (2) para determinar las rutas de vehiculos que atienden los clientes desde
estos depositos. Salhi & Rand (1989) realizaron el primer estudio que contemplé los beneficios
potenciales de incluir el ruteo en las decisiones de localizacién, aun cuando desde 1968 se
afirmaba que el costo de instalacion tiene efectos en el costo de ruteo y/o distribucion (Webb,
1968)

El problema conjunto de localizacion de instalaciones y ruteo de vehiculos (LRP por sus siglas en
inglés, Location Routing Problem) es un problema NP-hard, por tratarse de la unidon de dos
problemas de la misma naturaleza (Tuzun & Burke, 1999). La literatura relacionada con el LRP ha
sido revisada y recopilada en cuatro articulos principalmente, que: (a) clasifican el LRP en términos
de las perspectivas del problema y los desarrollos algoritmicos (Min H., Jayaraman V., & Srivastava
R., 1998); (b) describen y clasifican el problema en funcién del sector de aplicacion, del tipo de
datos de entrada, de la estructura del problema, y del método de solucion (Nagy & Salhi, 2007); (c)
actualizan la revision de Nagy & Salhi hasta 2013, incluyendo las nuevas extensiones estudiadas
del problema (Prodhon & Prins, 2014); y (d) actualizan las variantes del LRP estandar (Drexl &
Schneider, 2015)

La mayoria de los estudios del LRP consideran el problema determinista (Albareda-Sambola, Diaz
& Fernandez, 2005), analizando variantes como capacidad en los vehiculos (Duhamel et al, 2010;
Yu et al, 2010), cliusteres o agrupaciones regionales de clientes (Ambrosino, Sciomachen &
Scutella, 2009; Barreto et al, 2007), redes de distribucién de multiples niveles (Nguyen, Prins &
Prodhon, 2012), multiples depésitos con capacidad limitada (Derbel et al., 2010), ventanas de
tiempo (Fazel et al., 2013), horizontes de planeacién de multiples periodos (Prodhon, 2011), rutas
entre depdsitos (Crevier B., Cordeau J., & Laporte, 2007), entre otras.

Pocos autores han estudiado casos estocasticos del LRP (SLRP); sin embargo, en afios recientes
este tipo de problemas han tomado mayor importancia por su cercania con la realidad. De acuerdo
con la revision de literatura de Nagy y Salhi (2007), la mayoria de los articulos que abordan el
problema estocastico se concentran en el caso de una instalacion y un vehiculo, como una variante
del problema general del vendedor viajero (TSLP por sus siglas en inglés, Traveling Salesman
Location Problem).

En cuanto al SLRP con multiples depdsitos se han tenido en cuenta aspectos como capacidad en
los vehiculos (Simchi-Levi, 1991), demanda estocastica (Chan, Carter y Burnes, 2001), costo del
inventario (Liu & Lee, 2003), clientes potenciales de los cuales s6lo un subconjunto requiere
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servicio y en consecuencia el numero de depdésitos varia dependiendo de este numero de clientes
a visitar (Albareda-Sambola, Fernandez & Laporte, 2007), inventario estocastico (Zhang, Ma, &
Jiang, 2008; Ahmadi-Javid & Azad, 2010), instalaciones y conexiones de transporte estocasticas
(Hassan-Pour et al., 2009), demanda estocastica en un problema que considera multiples medios
de transporte y miltiples periodos de demanda (Klibi et al., 2010), tiempos de viaje probabilisticos
incluidos en un problema que minimiza tanto el costo como el tiempo de entrega al cliente
(Ghaffari-Nasab et al., 2013), y capacidad de produccion/distribucion que varia aleatoriamente
junto con la flota de vehiculos que realiza las entregas (Ahmadi-Javid & Seddighi, 2013).

Respecto a los enfoques de solucién del LRP, se encontré que la mayoria de las veces el
problema es resuelto por heuristicas y metaheuristicas, aunque existen casos en los que se utilizan
métodos exactos. Laporte y Nobert (1981) disefiaron el primer algoritmo exacto, capaz de
solucionar problemas de hasta 20 nodos. Tuzun y Burke (1999) encontraron la solucién a
problemas de 100, 150 y 200 clientes, 10 y 20 instalaciones candidatas, utilizando Blsqueda Tabu.
También se han estudiado problemas multiobjetivo, como el planteado por Caballero et al (2007),
que incluye aspectos econdémicos (costo fijo y costo de transporte) y aspectos sociales
relacionados con la recoleccion de basuras y la localizacion de depdsitos de incineracion.
Belenguer et al. (2011) utilizaron la metaheuristica Branch and Cut para solucionar instancias del
CLRP* de entre 20 y 50 clientes, y 5 instalaciones.

En los ultimos afios ha incrementado el uso de métodos hibridos como el planteado por Derbel et
al (2012), donde un algoritmo genético se integra con busqueda local iterativa para problemas de
10, 20 y 30 clientes con 5 y 10 instalaciones. Ting y Chen (2013) solucionaron un CLRP con hasta
85 clientes y 7 localizaciones candidatas, a través de un algoritmo de optimizacion de multiples
colonias de hormigas. Escobar, Linfati y Toth (2013) construyeron una heuristica hibrida de doble
fase (construccién y mejoramiento) utilizando busqueda taba y estrategias de diversificacién, para
solucionar problemas de 5, 10 y 20 localizaciones y, de entre 20 y 200 clientes.

Sin embargo, se hace visible la ausencia del uso de otras metaheuristicas como Optimizacién por
Enjambre de Particulas (PSO por sus siglas en inglés, Particle Swarm Optimization), sobre la que
se encontré Gnicamente la investigacion realizada por Marinakis y Marinaki (2008); quienes
proponen un algoritmo hibrido que integra PSO con dos mecanismos de busqueda (en vecindades
y GRASP — Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) y analizan su comportamiento en
comparacioén con 19 instancias de la literatura. El problema es un caso deterministico del LRP, y su
tamafio varia entre 12 y 318 nodos clientes, y desde 2 hasta 14 instalaciones candidatas.

El problema conjunto de localizacion de instalaciones y ruteo de vehiculos (LRP) ha sido aplicado
en distintos contextos reales, y para escenarios de diferentes tamafios. La Tabla 1 resume los
casos de aplicacion del LRP mas importantes encontrados en la literatura, publicados desde 1973
hasta los ultimos afios. Esta tabla demuestra la amplia aplicabilidad del problema y evidencia que
hasta el momento no se ha explorado aun en comercializadoras de textiles en Colombia. Ademas,
los casos aplicados han sido en su gran mayoria problemas deterministicos.

! Capacitated Location Routing Problem
12



Tabla 1. Casos aplicados del LRP

Instalaciones
candidatas

Tipo de datos
de entrada

Autor(es)

Aplicacion Clie Region

Watson-Gandy y

Distribucion de alimentos y

Dohrn (1973) bebidas Deterministicos 40 300 Reino Unido
. Localizacién de b d - Estad
Or y Pierskalla (1979) ocalizacion de bancos de Deterministicos 3 117 N ? 0s
sangre Unidos
Jacobsen y Madsen T, o -
(1980) Distribucion de periddico Deterministicos 42 4510 Denmark
. Localizacion de plantas de L .
Nambiar et al. (1981) Deterministicos 15 300 Malasia
caucho
Perl y Daskin (1984, s . - Estados
1985) Distribucion de bienes Deterministicos 4 318 Unidos
Nambiar et al. (1989) Localizacion de plantas de Deterministicos 10 47 Malasia
caucho
Taill . .
'(ng;:t) y Taillard Distribucion de comestibles Deterministicos 9 90 Suecia
Kulcar (1996) Recoleccidn de basuras Deterministicos 13 260 Bélgica
. Localizacion d i - Estad
Murty y Djang (1999) o.c.a zacion de equipos Deterministicos 29 331 s :.a os
militares Unidos
Chan et al. (2001) Evacuacion médica Estocasticos 9 52 Est?dos
Unidos
Lin et al. (2002) Distribucion de dinero Deterministicos 4 27 Hong Kong
Disefi P .
Billionnet et al. (2005) isefio de fede.s, de Deterministicos 6 70 Francia
telecomunicacion
Distri i6 L E
Chan y Baker (2005) istribucion de documentos Deterministicos 12 181 St?dos
de las fuerzas armadas Unidos
Lin y Kwok (2006) Despacho de documentos Deterministicos 5 89 Hong Kong
Distribuci6 i - .
Burks (2006) |.s'r| ucton en operaciones Deterministicos 12 180 Asia
militares
Localizacid i laci
Caballero et al. (2007) oc'a |%aC|on‘clIe Instalaciones No especifica 6 93 Andalusia
de incineracion de basuras
A i I Distribucid li N
mbrosino et a istribucidn de alimentos Deterministicos 90 420 orte. de
(2009) para supermercados Italia
Schittekat y Sérense D|str|buuonldf.e repuestos No especifica 99 800 Alemania
(2009) para automoviles
Govindan et al, (2014)  Distribucion de alimentos Aleatorios 18 30 No
perecederos especifica

2. DEFINICION DEL PROBLEMA (SCLRP)

2.1. Framework para el problema de distribucion

Esta investigacion estudia el SCLRP, que corresponde al Capacitated Location Routing Problem
(CLRP) pero considerando la demanda de los clientes como una variable estocastica, y se plantea
como el mecanismo para solucionar el problema de distribucién. El framework para solucionar el
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problema, asi como las interacciones e interdependencias que existen entre los factores presentes,
se describen en el Anexo 1 como un modelo conceptual que contextualiza el tamafio y la
complejidad del SCLRP.

Se define G = (I, K, A) como el grafo no direccionado que representa la red de distribucién, donde |
={1, 2, ..., N} es el conjunto de clientes o nodos de demanda, K = {1, 2, ... , M} hace referencia al
conjunto de ubicaciones candidatas, y A es el conjunto de arcos no direccionados que conectan
cada par de nodos; especificamente A = A; U A,, siendo Al los arcos que conectan los CEDIS y
los clientes de su misma region, y A, los arcos entre CEDIS y clientes asignados que pertenecen a
otras regiones diferentes a la de su ubicacién.

El objetivo del SCLRP es determinar la ubicacion de los CEDIS vy las rutas de distribucién de los
pedidos, con el fin de minimizar el costo total de la red de distribucion: costo fijo de instalacién mas
costo variable de transporte. Para cada enlace o arco de la red de distribuciéon, el costo por
transportar un pedido desde el CEDI hasta el cliente, es proporcional a la distancia entre los nodos.
El SCLRP planteado considera dos modalidades de transporte: flota propia de vehiculos para los
clientes que pertenecen a la misma regiébn geografica de un CEDI, en donde el costo por unidad
de distancia considera los gastos de operacidn del vehiculo; y flota subcontratada para los clientes
que pertenecen a regiones diferentes de la ubicacién del CEDI al cual han sido asignados, en
donde el costo varia dependiendo del tamafio del pedido. Se asume una flota homogénea de
vehiculos, un solo vehiculo por cada CEDI ubicado y con capacidad limitada.

También se considera el costo fijo de instalar un CEDI en un lugar determinado, partiendo de siete
depodsitos candidatos ubicados en ciudades diferentes del pais. Este costo de instalacion
corresponde al valor comercial de arrendamiento de un predio. EI modelo matematico que describe
el SCLRP, se presenta a continuacion:

indices
* i: Denota el i-ésimo nodo de salida i={1,2,...,C}
» j: Denota el j-ésimo nodo de llegada j={1,2,...,C}
* k: Conjunto de ubicaciones candidatas k={1,2,..., M}

Pardmetros deterministicos
* Cj: Costo variable de ruteo; costo por unidad de distancia en una ruta, de llevar un pedido
del cliente i al cliente j
a) Costo variable de ruteo, si el arco (i, k) es el de inicio o fin de una ruta
« Ci b) Costo de distribucion, si el cliente i asignado al CEDI k no pertenece a la
misma region de k
* CFy Costo fijo de instalar un CEDI en la ubicacion k
+ Dy Distancia entre el cliente i y el cliente |
+ Dy Distancia entre el cliente i y el CEDI k, donde (i, k) es el arco de inicio o fin de una ruta
» CAP: Capacidad de los vehiculos
* N: Numero de depositos a instalar

14



Parametros estocasticos

+ ¢: Demanda estocastica del cliente i, con distribucién de probabilidad conocida.

Pin= prob(si:h), h=0,1,2,...,H<CAP
Variables
o X 1 si el cliente i precede al cliente j en la ruta del CEDI k
0 en caso contrario
e Y 1 si el cliente i se asigna al CEDI k
0 en caso contrario
o Z: 1 si es abierto el CEDI ubicado en k

0 en caso contrario

Funcién objetivo

Minimizar'

M
Z= ZCFk Z + Z Z Cij. Dij. Xiji + Z Z Cig-Dig-Yire + ZZQL ik

Restricciones

Sujeto a:

=1 (i,j))€As

D Hu - Z
z XO]k = ZXLOk =

jEA1 L€A1
ZXijk‘l'ZXijk <1+ Vi
iel ke

k=1 (i,)€EA; =1i€A,
Vi 2)
Vkek 3)
VieA 4)
()

Vi#j, VkeK (6)
VkeK (7)
Vi#j, VkeK (8)

ey
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Xijx € {0,1} Viel,Vjel,VkeK 9
Y € {0,1} VielLVkeK (10)
Z, € {0,1} VkeK (1D

La demanda estocastica de los clientes, implica una aproximacién a situaciones reales de
empresas que cuentan con clientes con demandas inciertas. Bajo esta consideracion, la demanda
s6lo se conoce en el momento en que el vehiculo visita al cliente, y se debe considerar una accion
recursiva para evitar que en un cliente dado, la demanda exceda la capacidad residual del
vehiculo. Por lo anterior, en esta investigacion se utiliza el principio de “entregas completas” como
base para la accién recursiva; de esta manera, si al visitar un cliente la demanda es superior a la
capacidad residual del vehiculo, este debe retornar al CEDI, abastecer su capacidad y volver al
nodo en el cual se rompid la ruta.

El modelo matematico no contempla el flujo entre depésitos, por lo tanto, el costo variable de ruteo
C; no esta definido para los (i, j) € | x I. La funcion objetivo (1) busca minimizar el costo total,
compuesto por el costo fijo asociado a la instalacion de los CEDIS, el costo variable de ruteo
relacionado con el costo de los arcos que componen las rutas, y el costo de distribucion a los
clientes ubicados fuera de la regién del CEDI correspondiente. El grupo de restricciones (2), (6) y
(7) garantizan la continuidad de la ruta y establecen que cada una de estas rutas comienza y
termina en el mismo depdsito; las restricciones (3) establecen la capacidad del vehiculo; las
restricciones (4) y (5) determinan respectivamente que cada cliente se asigne a un Unico CEDI y
que el nimero de CEDIS abiertos sea definido; y por su parte, el grupo de restricciones (8)
garantiza que un cliente se pueda asignar Unicamente a los depésitos abiertos. Finalmente, las
restricciones (9), (19) y (11) representan las variables binarias utilizadas.

3. OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS EVOLUTIVO PARA EL SCLRP

La presente investigacion hace uso de la simulacion, para estimar la demanda de los clientes. Se
estudia el CLRP estocastico, con el proposito de aproximar casos mas reales a este tipo de
problemas y analizar su comportamiento en situaciones bajo incertidumbre. La demanda es
generada aleatoriamente, y para cada cliente se asume que la cantidad pedida sigue una
distribucion normal; la media y la desviacion estdndar de la demanda de cada cliente, son datos
conocidos del contexto real del problema.

Tanto el problema de localizacién de instalaciones como el problema de ruteo de vehiculos, son
problemas de optimizacion combinatoria de tipo NP-hard; el LRP en su variante méas sencilla, por
ser la combinacién de estos problemas, es considerado del mismo tipo y en consecuencia el CLRP
estocastico también lo es. Por lo anterior existe un elevado nivel de complejidad para encontrar
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soluciones Optimas, y el uso de enfoques exactos no es adecuado para instancias de gran escala
(Prins et. al).

Para solucionar el problema descrito en esta investigacién, se propone un algoritmo que integra el
método de Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO por sus siglas en inglés) con operadores
evolutivos de cruce y mutacion; a este método hibrido se denomina el PSO evolutivo (EPSO por
sus siglas en inglés). Los operadores evolutivos incorporados al PSO buscan eliminar una sus
principales limitaciones, asociada a la elevada dependencia que existe con respecto a la definicion
de los parametros propios de la metaheuristica (Shanmugam, 2011).

3.1. Optimizacion por Enjambre de Particulas — PSO

La metaheuristica de Optimizacién por Enjambre de Particulas fue propuesta por Kennedy y
Eberhart (1995), como una de las técnicas basada en poblaciones e inspirada en la naturaleza,
gue simula el comportamiento de un grupo de organizamos (aves, peces, particulas) como
método de busqueda (Jin & Kachitvichyanukul, 2009). En el PSO, cada solucién se denomina
particula, el grupo de particulas es la poblacion (enjambre) y el espacio de busqueda es el area a
explorar. Cada particula tiene un valor de rendimiento que se calcula a través de la funcién de
desempefio a optimizar, y una velocidad que direcciona el movimiento del enjambre en torno al
Optimo (Guner & Sevkli, 2008)

La optimizacion empieza con una poblacion inicial de soluciones, que se actualiza en cada
iteracion debido al movimiento de las particulas de su posicién original a una nueva posicion; el
movimiento esta basado en la velocidad (influenciada por la informacion social y cognitiva de las
particulas). La informacion social se refiere a la mejor posicion encontrada por el enjambre, y se
denomina gbest; por su parte, la informacion cognitiva es la mejor posicion que la particula ha
visitado y se denomina pbest.

En el trabajo se involucra un componente adicional de informacién social, en la velocidad de las
particulas; este componente se denomina lbest y se ha contemplado en muy pocas
investigaciones. En el Ibest del PSO, cada particula tiene una vecindad mas pequefia con solo un
namero limitado de miembros del enjambre, con los cuales la particula tiene comunicacién. La
comunicacion es usualmente relacionada con los indices de las particulas; asi, si el tamafio de la
vecindad es igual a tres, las vecinas seleccionadas para la particula i son las particulas i-1, i+1
del enjambre. Muchas veces se prefiere el uso de los indices de las particulas para la creacion de
la vecindad, porque evita la complejidad y el gasto computacional de calcular las distancias entre
todas las particulas para identificar la vecindad de cada una de ellas.

De esta manera, la velocidad de cada particula se actualiza segun la informacion obtenida de la
mejor particula de la vecindad. Mientras el gbest del PSO converge rapidamente, el Ibest
proporciona mayor diversidad a las soluciones y les hace mas dificil quedar atrapadas en 6ptimos
locales. (Marinakis, lordanidou & Marinaki, 2013).

A continuacion se detalla, la forma como se representa un enjambre de particulas.
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Sea:

D: Dimension de la particula

n: NUmero de particulas

X; = (xi1, Xz, ., Xi, -, Xip): POSICION de la i-ésima particula

Vi = (Vi1, Vig, -, Vg, -, Vip) & Velocidad de la i-ésima particula

P; = (Pi1, Pizs > Pit, > Pip) : Mejor solucion de la i-ésima particula (pbest)

Py = (Dui1s Prizs > Prits - Puip) - Mejor solucion local de la i-ésima particula (Ibest)

Py = (pgil,pgiz, s Pygits ...,pgiD) : Mejor solucion global del enjambre de particulas (gbest)

La actualizacién de las posiciones y velocidades de las particulas en cada iteracién, se lleva a
cabo de la siguiente manera: Sea x;(t) la posicibn de la i-ésima particula en la |-ésima
dimensién, en el momento t. La actualizacion de la posicion de la particula en el instante t+1, se
realiza mediante la formula:

xg(t+1) = xu(60) + vyt +1) (12)

Donde v;(t + 1) es la velocidad de la i-ésima particula en la I-ésima dimensién, en el momento
t+1, y se actualiza a través de:

vu(t+1) = w(t). vy (t) + (Cp'ran( )) [pu () — xu ()] + (Cl-ran( ))[Pm(t) — x(t)]
+ (¢g-ran()) [pgu(®) — xa(®)] (13)

Donde ¢,, ¢, y ¢4 son los factores de aprendizaje cognitivo y sociales, ran( ) es un ndmero
aleatorio con distribucion uniforme en el intervalo [0, 1], w(t)es el factor de inercia en el momento
t, p;;(t) es la mejor posicién personal de la i-ésima particula en el momento t, p; (t) es la mejor
solucion de la vecindad de la i-esima particula en el momento t, y p,,(t) se refiere a la mejor
solucién del enjambre en el momento t.

La velocidad de cada particula se actualiza en cada iteracién, y direcciona el proceso de
optimizacidon de acuerdo a los cuatro términos que se muestran en la ecuacién (13): inercia,
conocimiento cognitivo, y dos componentes relacionados con el conocimiento social. La inercia
orienta el movimiento de la particula hacia la misma direccién de la iteracién anterior. El término
cognitivo o del conocimiento propio de la particula, hace que esta se mueva en la misma
direccion de su mejor posicién. Los componentes del conocimiento social, orientan el movimiento
de la particula a la mejor posicion de su vecindad y a la mejor posicién global del enjambre,
respectivamente.

Para establecer la vecindad de una particula se utilizé el mecanismo propuesto por (Marinakis et
al, 2013), en el cual esta se define como:
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N; = { pbest;_ny,(t),pbest;_ny,, (t), ... ,pbest;_1(t), pbest;(t), pbest;1(t), ... ,pbestiiny, ()}

Asi, si se define una vecindad de 5 particulas, los componentes del enjambre de soluciones que
definirdn la mejor solucion entre los vecinos de una particula seran:

pbests;, pbest,j, pbests, pbeste;, pbest;;

3.2. Representacion de la solucion

Una solucion del SCLRP esta compuesta por dos partes: la solucién del problema de asignacién
de clientes y la solucién al problema de ruteo de vehiculos. Para su representacion, se utiliz6 una
estructura compuesta por 2C posiciones en las que, las primeras N casillas representan la
solucién del problema de asignacion de clientes (y localizacién de CEDIS), y las casillas restantes
muestran las rutas de cada CEDI.

Para un caso de 6 clientes (C = 6), 5 CEDIS candidatos (M = 5) y 2 CEDIS a localizar (N = 2),
una solucion seria la que se muestra en la Figura 1. Las primeras seis casillas describen: (a) que
se abren los CEDIS 1y 4,y (b) que los clientes 1, 2 y 6 fueron asignados al CEDI 1, mientras que
los clientes 3, 4 y 5 se asignaron al CEDI 4. Las seis casillas restantes corresponden a las rutas,
siendo 6-1-2 la ruta del CEDI 1, y 4-3-5 la ruta del CEDI 4.

Figura 1. Representacion de una solucién del SCLRP

1 1 4 4 4 1 6 1 2 4 3 5

3.3. Caodificacién de la solucién

El PSO es un método disefiado para la optimizacién de funciones no lineales, generalmente en
espacios continuos; razon por la cual se hace necesaria la definicibn de un mecanismo para
representar la solucién de una cadena de nimeros discretos, del problema de asignacion y la
permutacién de clientes del problema de ruteo de vehiculos, en un conjunto de valores
pertenecientes al espacio de busqueda del enjambre de particulas.

Para este proposito se utiliza el método de codificacion propuesto por (Geetha, Ganesan, &
Vanathi, 2010), en donde una solucion del SCLRP S; = (s;1, Siz, -, Sit» -, Siy) S€ transforma en
valores de posicién a través de:

(xmax - xmin)

nx* [s; — 1+ rand()]

Xiit = Xmin T (14)
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Donde:

e x;: | —ésima dimension de la i — ésima particula en el espacio de blsqueda del enjambre;
es decir, es el valor posicion de cada CEDI o cliente en la particula del enjambre.

*  X,..,: minimo valor posicion de la particula dentro del espacio de bisqueda del enjambre.

* X4 Maximo valor posicion de la particula dentro del espacio de busqueda del enjambre.

e n: nimero de ubicaciones candidatas (para el problema de localizacién), y niumero de
clientes (para el problema de ruteo de vehiculos).

e 5;: | — ésima dimensién de la i — ésima solucion del enjambre; es decir, es el CEDI o
cliente.

e rand (): nimero aleatorio generado a través de una distribucién uniforme en [0, 1].

3.4. Algoritmo del EPSO para el SCLRP

La computacién evolutiva hace referencia a un grupo de técnicas que se clasifican en: Algoritmos
evolutivos e Inteligencia de enjambres. Los primeros, como su nombre lo indica, estan
fundamentados en la teoria de la evolucion biolégica, mientras los segundos, se basan en el
estudio del comportamiento colectivo de sistemas.

Las estrategias de optimizacién que hacen uso de la Inteligencia de Enjambres, establecen que
un grupo de individuos se comporta como una sola criatura que exhibe una “Inteligencia
Colectiva” producto del agrupamiento y la comunicacién (Mufioz, 2008). Las técnicas mas
representativas son Optimizacién por Colonia de Hormigas (ACO), Colonia Artificial de Abejas
(ABC), Busqueda por Difusion Estocastica (SDS), y Optimizacion de Enjambre de Particulas
(PSO).

Existe un tercer punto de vista al que se denomina Optimizacién de Enjambre de Particulas
Evolutivo — EPSO (Evolutionary Particle Swarm Optimization), que integra conceptos de los
Algoritmos Evolutivos con Inteligencia de Enjambres, mediante el uso de operadores genéticos
en el PSO. De esta manera se logra un enjambre de particulas que evolucionan en un espacio de
basqueda, y que adicionalmente estan sujetas a un proceso de seleccién que contempla los
paradigmas evolutivos. (Miranda & Fonseca, 2002)

El Algoritmo 1, propuesto en esta investigacion, sefiala los pasos necesarios para solucionar el
SCLRP, mediante el uso del EPSO.

Algoritmo 1. EPSO aplicado al SCLRP

Paso 1: Definir el nimero de CEDIS a instalar (N)

Paso 2: Identificar el nimero de particulas (n) del enjambre
Paso 3: Localizar los N Centros de Distribucion

Paso 4: Parai=1,2,...,n
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Paso 5: Asignar los clientes a los CEDIS instalados, teniendo en cuenta su cercania geografica
Paso 6: Construir la ruta a priori para cada solucién S;

Paso 7: Fin Para

Paso 8: Mientras no se cumpla el criterio de parada

Paso 9: Parai=1,2,...,n

Paso 10: Calcular el fitness de la solucién S;, utilizando el enfoque de simulacion para conocer la
demanda de los clientes

Paso 11: Actualizar el pbest, P; = S;, si el fithess de S; es menor que el fithess de P;
Paso 12: Actualizar el Ibest, P, = H;, si el fitness de H; es menor que el fithess de P,
Paso 13: Fin Para

Paso 14: Actualizar el gbest, Py = P;, si el fitness de P; es menor que el fitness de Py
Paso 15: Parai=1,2, ..., n

Paso 16: Codificar la solucién S;, en el valor de posicién derivado de la ecuacion (14)
Paso 17: Calcular la velocidad V; de la i-ésima particula, utilizando la ecuacion (13)
Paso 18: Actualizar la posicion X; de la i-ésima particula, utilizando la ecuacién (12)
Paso 19: Decodificar y corregir la solucién S;

Paso 20: Aplicar el operador de mutacion para las rutas, de acuerdo con el algoritmo 2
Paso 21: Aplicar el operador de cruce usando el algoritmo 3

Paso 22: Aplicar el operador de mutacion para el problema de localizaciéon de instalaciones,
utilizando el algoritmo 4

Paso 23: Fin Para
Paso 24: Fin Mientras

En esta investigacién el nUmero de particulas que conforman un enjambre, se propone como un
dato que varia dependiendo del nimero de combinaciones generadas entre las ubicaciones
candidatas para CEDIS y el numero de CEDIS a instalar en un experimento del problema. Es
decir, si K= {1,2,...,7} y se quieren localizar 3 Centros de Distribucion, se generarian 35
combinaciones; en consecuencia el enjambre estaria conformado por 35 particulas, que
representan 35 soluciones diferentes al problema de localizacion.
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Para solucionar el problema de asignacion de clientes a los Centros de Distribucion localizados,
se disefid una matriz de prioridad con el propésito de disminuir los tiempos de computacién del
algoritmo en la busqueda de buenas soluciones a este problema. La matriz de prioridad indica
para cada cliente el orden de importancia de los CEDIS candidatos, de tal forma que el cliente se
asigna al CEDI abierto de mayor prioridad. La Tabla 2 muestra un ejemplo de la matriz de
prioridad en mencion.

Tabla 2. Ejemplo matriz prioridad

Clientes | Prioridad 1 Prioridad 2 Prioridad K
1 CEDI 2 CEDI 1 CEDI K
2 CEDI 1 CEDI 2 CEDI K
3 CEDI K CEDI 1 CEDI 2
C CEDI 2 CEDI K CEDI 1

El SCLRP es el problema de localizacién-asignacion y el problema de ruteo de vehiculos, para
una red de distribucion en la que los clientes tienen demanda estocastica y los vehiculos tienen
una capacidad definida. A diferencia de la gran mayoria de los casos encontrados en la literatura,
esta investigacion involucra la posibilidad de utilizar transporte propio y transporte tercerizado en
la operacion. De esta manera, el costo variable de transporte estd compuesto por:

e Costo variable de ruteo: Es el costo en el que incurre una empresa por entregar un pedido
a los clientes, que se encuentran ubicados en la misma zona geografica del CEDI al que
han sido asignados, y representa el costo de una ruta. Se calcula como la distancia entre
un par de nodos, multiplicada por el costo de transporte unitario.

e Costo de distribucion: Es el costo en el que incurre una empresa por entregar un pedido a
los clientes, que se encuentran en zonas geograficas diferentes a la del CEDI al que han
sido asignados. Este costo varia dependiendo del nodo origen y nodo destino que
componen el enlace.

3.5. Decodificacién de la solucién

En cada iteracion es necesario convertir la solucién, del espacio de busqueda del PSO al
lenguaje utilizado para representar una solucion del problema original. En el SCLRP, una
particula contiene informacién tanto del problema de asignacion de clientes, como del ruteo de
vehiculos; por esta razén se utilizaron dos métodos de decodificacion diferentes.

Para soluciones del problema de asignacién de clientes, es decir las primeras C posiciones de
una particula, se dividié el espacio de busqueda de las particulas del EPSO en un nimero de
intervalos igual al nimero de CEDIS candidatos; de esta manera cada valor de posicion del
enjambre (X)) se reemplaz6é por un CEDI, dependiendo del intervalo donde se encontrara y
teniendo en cuenta los CEDIS localizados. Se incluyé también un mecanismo de correccion, con
el fin de garantizar que el nimero de CEDIS abiertos tomara el valor establecido de N.
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Para soluciones del problema de ruteo de vehiculos se utilizé el Ranked Order Value (ROV) (Liu,
Wang, & Jin, 2008), con el propésito de transformar los valores posicién del vector X; en una
solucién codificada S;. El ROV es una técnica que toma los valores posicién de la particula, los
ordena de menor a mayor, y le asigna el valor de 1 al menor. Posteriormente es necesario
identificar el segundo menor valor posicion, para asignarle el valor de 2 y de esta manera se
continda con los elementos restantes del vector posicién. El vector resultante es la permutacion
de clientes, que en esta investigacion se corrigié para asegurar que los valores aparecieran en la
solucion codificada, respetando el CEDI al cual habia sido asignado cada cliente y su respectivo
orden en la ruta.

4. OPERADORES EVOLUTIVOS

Con la finalidad de buscar una mayor diversidad en las soluciones del problema y minimizar el
riesgo de una rapida convergencia del enjambre, se incorporaron tres operadores genéticos en el
proceso de mejora de las soluciones: (a) un operador de mutacion que se aplica a todas las
soluciones, y se basa en el intercambio de genes en una ruta; (b) un operador de cruce para las
soluciones de un enjambre con el gbest, asociado a una probabilidad aleatoria de cruce; y (c) un
operador de mutacién que intercambia un CEDI abierto con uno cerrado, también bajo una
probabilidad de mutacion aleatoria.

A continuacion se presentan los algoritmos 2, 3 y 4, que describen el proceso de implementacién
de los operadores en el proceso de optimizacion.

Algoritmo 2. Implementacién del operador de mutacion para las rutas
Paso 1: Parai=1,2, ..., n

Paso 2: Separar la ruta urbana (U;), de los clientes nacionales

Paso 3: Generar p permutaciones diferentes (p = 5) de U;

Paso 4:Parah=1,2, ...,p

Paso 5: Elegir aleatoriamente dos puntos de corte g, Y g, de cada permutacion de clientes, invertir
la seccidn, e introducirla en un punto aleatorio de insercién.

Paso 6: Fin Para

Paso 7: Seleccionar la mejor ruta urbana

Paso 8: Actualizar la mejor ruta urbana en la solucién S;

Paso 9: Unir la ruta urbana con los clientes nacionales asociados a S;

Paso 10: Fin Para
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El cruce de cada solucion del enjambre con el gbest utiliza dos estrategias diferentes; una para la
seccién de la solucidon que corresponde al problema de localizaciéon y asignacion de clientes
(seccion 1), y otra para la seccion del problema de ruteo de vehiculos (seccién 2).

Para la seccion 1 se cre6 una mascara de cruce (m;), de tal forma que si m; = 1 se toma el valor de
la solucién (Sj), pero si m; = 2 se toma el valor del gbest (Py); cada valor de m; se genera
aleatoriamente.

Para la seccion 2 se utilizé el cruce denominado OX1 (Davis, 1985), en el cual la nueva solucién se
construye a partir de los padres (S; y Py); se selecciona una parte del gbest (Py) de acuerdo al
punto de corte determinado aleatoriamente, y se completa la nueva solucion con la informacion de
S; preservando su orden de aparicion (Ver figura 2).

Figura 2. Ejemplo de cruce OX1

Padre 1 Padre 2
1135264 2141611 ]3|5

Hijo

Algoritmo 3. Implementacién del operador de cruce

Paso 1: Parai=1,2, ..., n
Paso 2: Construir la mascara de cruce (m; = mj;, M i, ..., Mic)
Paso 3: Cruzar S; = (Si, Siz, ... , Sic) con Py = (Pg1, Pg2, ... , Pyc), de acuerdo a los valores

almacenados en m;

Paso 4: Corregir la solucién cruzada, para garantizar que el nimero de CEDIS abiertos coincide
con N

Paso 5: Cruzar S; = (Sic+1, Sics2s --- » Sicec) €ON Py = (Pgcs1, Pgcsa, ..., Pgcic), utilizando el cruce
OX1

Paso 6: Corregir la solucion cruzada, para respetar el orden de aparicién de las rutas

Paso 7: Fin Para

Algoritmo 4. Implementacion del operador de mutacion para el problema de localizacion de
instalaciones

Paso 1: Parai=1,2, ..., n
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Paso 2: Identificar los CEDIS abiertos en la solucién S;

Paso 3: Seleccionar aleatoriamente un CEDI abierto

Paso 4: Intercambiar el CEDI abierto seleccionado, por un CEDI cerrado elegido aleatoriamente.
Paso 5: Ajustar S;, asignando los clientes a los nuevos CEDIS abiertos y corrigiendo las rutas

Paso 6: Fin Para

5. PARAMETROS DE ENTRADA AL MODELO

Teniendo en cuenta que esta investigacion fue un trabajo aplicado en una comercializadora de
textiles de Colombia, como una estrategia para la toma de decisiones de largo plazo de la
compaiiia, se realizd un proceso exhaustivo de recoleccion y andlisis de datos que se describe a
continuacion.

5.1. Clientes

Al analizar el listado de clientes de la empresa, se decidi6é realizar una serie de filtros a la
informacion con el fin de obtener los datos mas reales para el modelo; se eliminaron los registros
de clientes inactivos, compras esporadicas u ocasionales, y las compras de productos diferentes
a los considerados en esta investigacién. Como resultado se obtuvieron 670 puntos, distribuidos
a lo largo y ancho del territorio colombiano (Ver Anexo 2).

Para disminuir el volumen de los datos y el tamafio del problema, se agruparon los clientes de
una misma zona de acuerdo con su cercania geografica, siguiendo el algoritmo descrito a
continuacion.

Algoritmo 5. Agrupacidn de clientes en clUsteres de demanda
Paso 1: Identificar la zona o region a analizar

Paso 2: Parai=1,2, ..., n

Paso 3: Medir la distancia desde i hasta los demas clientes

Paso 4: Mientras existan clientes sin agrupar

Paso 5: Agrupar el cliente i con los demas clientes que se encuentren a menos de 2 kilbmetros de
distancia
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Paso 6: Enumerar el clister de clientes
Paso 7: Fin Mientras

Paso 8: Fin Para

Para calcular la distancia entre clientes se utiliz6 la herramienta Google Maps, y el analisis de
agrupacion se repitio para 19 ciudades diferentes del pais.

5.2. Costo de transporte propio

Para la validacion del problema, se definié transporte propio como la modalidad a utilizar para
atender a los clientes ubicados en la misma zona geografica del Centro de Distribucion abierto,
es decir, aquellos clientes para los cuales se disefiarian las rutas de distribucién de pedidos.

El calculo de los valores de este parametro de entrada, se realiz6 mediante un trabajo de
planeacién y consulta con la empresa, y como resultado se obtuvo un costo por unidad de
distancia; de esta manera, el costo de transporte propio varia proporcionalmente a la distancia
entre un par de nodos pertenecientes a una misma zona.

5.3. Costo de transporte tercerizado

En esta investigacion se entiende como transporte tercerizado, aquella modalidad que se
subcontrata para entregar los pedidos a los clientes ubicados fuera del &rea metropolitana de la
ciudad donde se localiza un determinado Centro de Distribucion.

Por lo tanto, los datos corresponden a las tarifas comerciales de la transportadora subcontratada
por la empresa, teniendo en cuenta cada una de las condiciones comerciales establecidas entre
las partes. El costo de transporte tercerizado se define por unidad de peso (kilogramo), y es
proporcional a la cantidad de carga que se transporta entre un par de nodos en la red de
distribucion.

5.4. Costo fijo de instalacién

La definicion de las ciudades candidatas para la ubicacion de los Centros de Distribucion de la
empresa, fue el resultado de la toma de decisiones estratégicas por parte de las directivas de la
organizacion; se determinaron como candidatas, las ciudades de Barranquilla, Bogota,
Bucaramanga, Cali, Cucuta, Medellin y Pereira.
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El costo fijo de instalacion se calculd6 de acuerdo al valor comercial de arriendo del metro
cuadrado, en cada una de las ciudades candidatas.

5.5. Demanda

La demanda mensual se modela mediante una distribucién normal. La demanda promedio y la
desviacién de cada cliente, se obtuvieron directamente de la empresa y para cada grupo de
clientes se simularon 100 instancias diferentes de demanda. El valor de la funcién objetivo se
calculé como el costo promedio, de la demanda estocéstica de cada cliente.

Ademas, se resalta que para calcular el costo de distribucidn tercerizada fue necesario convertir
los datos de demanda de los clientes, expresada su mayoria en metros, a kilogramos de
producto. En consecuencia, se realizé un trabajo adicional de identificacién del peso unitario para
cada producto demandado.

6. BANCO DE PRUEBAS Y RESULTADOS

Para validar el algoritmo implementado en MATLAB, se hizo un analisis previo de los factores de
aprendizaje cognitivo (C,) y sociales (C, y Cy) del EPSO, con el proposito de determinar la mejor
combinacion de valores de acuerdo con las condiciones del problema en estudio, adn cuando la
mayoria de los autores establecen estos parametros iguales a 2 (Shi & Eberhart, 1998; Sevkli &
Guner, 2006; Poli, Kennedy & Blackwell, 2007).

El andlisis consisti6 en dar a los factores de aprendizaje distintos valores menores que 2
(especificamente 0.3, 0.4, 0.7 y 1.5) con el fin de analizar el comportamiento del PSO e identificar
la combinacién de mayor rendimiento; es decir, aquella que calculara el mejor costo total del
SCLRP. Para definir los escenarios, se realiz6 una réplica de un disefio ortogonal en SPSS,
teniendo en cuenta los efectos principales de cada factor; y con el propdsito de contrastar
estadisticamente varios factores sin contrastar cada combinacién de niveles del factor. Como
resultado se definieron 16 combinaciones diferentes de los pardmetros y adicionalmente, se validé
el escenario contemplado en la literatura C, = C, = C4 = 2, para un total de 17 escenarios.

Los escenarios descritos anteriormente, se validaron para el caso de una red de distribuciéon de las

caracteristicas que se describen en la Tabla 3, y los resultados obtenidos se presentan en la Tabla
4.
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Tabla 3. Caracteristicas de la Red de Distribucion

FACTOR VALOR /»
DESCRIPCION
CEDIS candidatos 7
CEDIS a ubicar 2
Clientes 50
Tipo de demanda Estocastica
Distribucién de la demanda Normal
Capacidad del vehiculo 9.000 kg

Politica de ruteo

Entregas completas

Tabla 4. Resultados validacién de parametros PSO

Tiempo de
Cp Cg cém::uto Costo ($)*

2 2 2 1444413 9.1142 x 1077
03 03 03 13987.52 9.1235 x 10177
03 04 0.7 13573.80 9.1134 x 1017
03 0.7 15 13910.54 9.1132 x 10°7
03 15 04 13558.46 9.1221 x 1077
04 03 04 13950.82 9.1136 x 10177
04 04 15 13957.93 9.1099 X 10n7
04 0.7 0.7 13976.09 9.1035 x 107
04 15 03 14183.88 9.1102 x 1017
0.7 03 0.7 13744.16 9.1096 x 1077
0.7 04 03 13942.28 9.1172 x 1077
0.7 0.7 04 14381.98 9.1177 x 10~7
0.7 15 15 14505.78 9.1065 x 10177
1.5 03 15 14022.02 9.1093 x 1017
15 04 04 14908.20 9.1130 x 1017
15 0.7 03 13827.83 9.1091 x 10n7
1.5 15 0.7 14560.13 9.1177 x 1077

*Cifras en millones de pesos
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El menor costo de operacion de la red de distribucion, es decir, el menor valor de la funcién
objetivo del problema, se obtuvo para C, =0.4, C, =0.7, y C4 =0.7; por lo tanto, esta fue la
combinacion de valores utilizada en el proceso de validacion del algoritmo.

Previamente a esta validacion, fue necesaria la recopilacion, clasificacion y ajuste de los datos de
la empresa comercializadora de textiles, de acuerdo con los procedimientos descritos en la seccién
anterior. Se definieron dos niveles del problema: un nivel 1 compuesto por los 50 nodos de
demanda principales, y un nivel 2 en el que se tomaron 100 nodos en total. La Tabla 5 presenta la
configuracién de parametros utilizada en cada caso.

Tabla 5. Pardmetros del problema por nivel

PARAMETRO NIVEL 1 NIVEL 2
NUmero de clientes 449 670
Nimero de clisteres de 50 100
demanda
NUmero de ubicaciones

. 7 7
candidatas
Numero de CEDIS a localizar {1, 2, 3} {1, 2, 3}
Capacidad del vehiculo 9.000 kg 9.000 kg

Ademas se definieron los parametros asociados al EPSO, los cuales son:

e Xmin» Xmax: Valores frontera en el espacio de blsqueda de las particulas del enjambre.
e C,: Coeficiente asociado al aprendizaje cognitivo de la particula.

e C;: Coeficiente asociado al aprendizaje social respecto a la vecindad de la particula.

e C, Coeficiente asociado al aprendizaje social del enjambre.

e W: Inercia

e Iter: NUmero de iteraciones del algoritmo.

e Prob_mutacién: Probabilidad de mutacién.

e Prob_cruce: Probabilidad de cruce.
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Tabla 6. Parametros del EPSO

PARAMETRO VALOR
Xmin 0,1
Xmax 15
Co 0,4
C 0,7
Cq 0,7
W 1
Iter {50, 100, 200}
Prob_mutacién 10%
Prob_cruce 70%

El algoritmo EPSO para resolver el problema conjunto de localizacion de instalaciones y ruteo de
vehiculos con demanda estocastica y capacidad en los vehiculos de entrega, fue programado en
MATLAB R2012ay, ejecutado en un equipo con procesador Intel Core i5 y 8GB de RAM.

Teniendo en cuenta que no se encontrd en la literatura un estudio del SCLPR con las mismas
caracteristicas de esta investigacién, se analizé el comportamiento del algoritmo propuesto en los
niveles 1 y 2 del problema: (1) cuando varia el nimero de iteraciones entre 50, 100 y 200
repeticiones, y (2) cuando varia el nimero de CEDIS abiertos entre 1, 2 y 3. Asi mismo, se estudio
el comportamiento del tiempo de computacion de los 18 escenarios validados del problema. Los
resultados obtenidos de acuerdo con las estrategias de analisis mencionadas, se presentan en la
Tabla 7.

Respecto a la variacion en el nimero de iteraciones del algoritmo se observa que en la medida en
que estas se incrementen, se logra una mejor solucion del problema reflejado en un menor costo
de operacion; sin embargo el tiempo de computacién incrementa significativamente.

Al variar el tamafio del SCLRP de acuerdo al numero de clientes o nodos de demanda
considerados en el problema, se presenta también un crecimiento considerable del tiempo de
cdmputo como se observa en la figura 3. Adicionalmente, la diferencia del costo total obtenido de la
funcién objetivo disminuye entre los dos niveles, en la medida en que el nimero de Centros de
Distribucién abiertos aumenta; lo anterior evidencia que cuando el niumero de instalaciones
localizadas aumenta, el costo de distribucion juega un papel importante en la red de distribucién.
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Tabla 7. Resultados del SCLRP

Unbarsidad
Indusiral de
J

Numero de CEDI | Numerode | Tiempo de Mejor costo CEDI(S)
abiertos (n) iteraciones (t) | computo (s) | encontrado |LOCALIZADO(S)
1 200 12165.3 9.4986 x 1007 CEDI 7
1 100 6048.13 9.5066 x 107 CEDI 7
'g 1 50 3043.58 9.5178 x 1077 CEDI 7
:' "E 2 200 54239.85 1.0272 x 108 CEDIS5Y7
g % 2 100 28694.89 1.0303 X 1078 CEDIS5Y7
2 8 2 50 14635.43 1.0319 x 1078 CEDIS5Y7
= 3 200 129589.69 | 1.3186 x 1078 | CEDIS3,5Y7
3 100 65394.07 1.3209x 108 | CEDIS3,5Y7
3 50 34261.35 1.3190x 108 | CEDIS3,5Y7
1 200 6124.08 7.5878 x 107 CEDI 7
1 100 3187.34 7.5888 x 107 CEDI 7
Ty 1 50 1531.66 7.5988 x 1077 CEDI 7
:I' -g 2 200 27939.57 9.1080 x 10177 CEDIS5Y7
g é’ 2 100 13976.09 9.1035 x 10n7 CEDIS5Y7
E ; 2 50 7132.18 9.1225 x 1077 CEDIS5Y7
v 3 200 60582.47 1.2273 x 108 | CEDIS4,5Y7
3 100 29673.02 1.2282 x 1078 | CEDIS4,5Y7
3 50 14429.44 1.2273 x 1078 | CEDIS4,5Y7

Figura 3. Variacion del costo total

H Nivel 2 (50 clientes)

Variacion del costo total

M Nivel 1 (100 clientes)
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Asi mismo se evidencia la forma como influye el costo de distribucion en las decisiones de
localizacion de CEDIS, especificamente cuando n = 3 y los nodos de demanda se duplican a 100,
los CEDIS instalados varian de la combinacion 4-5-7 a 3-5-7.

En cuanto a la mejor configuracién de la red de distribucién para la empresa, es valido resaltar que
segun el tamafio de los pedidos y la distribucion de los clientes de la empresa, esta debe estar
compuesta por un unico CEDI abierto. Lo anterior, debido a que esta configuracion corresponde al
minimo costo de la funcién objetivo encontrado en la validacion del problema. Asi, por mas que el
namero de clientes se incrementd en un 33%, y el nimero de clisteres de demanda en un 50%, la
configuracién de la red de distribucion del minimo costo no vario.

Figura 4. Andlisis del tiempo de computo

Comportamiento tiempo de computacion

140000
120000 /
:E 100000 /
é / Nivel 1 (n=1)
-9
g 80000 Nivel 2 (n=1)
o Nivel 1 (n=2)
'g 60000
E / Nivel 2 (n=2)
] ;
F 40000 - ~ Nivel 1 (n=3)
Nivel 2 (n=3)
20000 //
0
50 100 200

Numero de iteraciones

7. CONCLUSIONES

En el trabajo de investigacion se propone un framework para la solucién del problema conjunto de
localizacion de instalaciones y ruteo de vehiculos con capacidad y demanda estocéastica (SCLRP),
por medio del algoritmo metaheuristico de optimizacion por enjambre de particulas evolutiva
(EPSO). Este algoritmo es la combinacion del PSO con operadores evolutivos de cruce y mutacion,
que buscan diversificar las soluciones dentro del espacio de busqueda. Como se evidencia en la
revision de literatura, existen una serie de autores que han utilizado el PSO para la solucion de
problemas combinatorios, sin embargo muy pocos han involucrado el coeficiente de conocimiento
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social asociado a la vecindad de una particula; esta investigacion utiliza entonces tres coeficientes
de conocimiento diferentes, para orientar la posicion de una particula que permite encontrar
mejores soluciones al problema, al diversificar las soluciones y evitar que estas queden atrapadas
en optimos locales.

Para establecer el valor de los parametros del PSO, se definieron 17 combinaciones diferentes a
través de un disefio de experimentos ortogonal y la literatura. Se seleccion6 la combinacién de
parametros que arrojé el menor costo de la funcién objetivo del problema, y con esta se validaron
dos niveles en el contexto real de una comercializadora de textiles. En cada nivel se analizo el
comportamiento del algoritmo al variar el niumero de iteraciones, y la variacion del costo de
operacion de la red de distribucion al considerar 1, 2 y 3 Centros de Distribucion instalados en
diferentes ciudades del pais.

Los resultados obtenidos evidencian que al aumentar el nimero de iteraciones del algoritmo se
obtienen mejores soluciones, pero el tiempo de computacion se incrementa considerablemente.
También el incremento en el tamafio de la red de distribucién (mayor nimero de CEDIS instalados
y nodos de demanda) impacta el tiempo de computacién del algoritmo, por ser el SCLRP un
problema combinatorio. En términos practicos, se observa que la red de distribucion de menor
costo es aquella que opera con un solo CEDI instalado, explicado en buena parte por el costo fijo
adicional en el que deberia incurrir la empresa por la localizaciéon de otras instalaciones; sin
embargo el costo de distribucion y la ubicacién de los nodos de demanda, inciden en la ubicacion
de los CEDIS.

Como resultados adicionales, durante el desarrollo del presente trabajo se logro:

e La publicacién de un articulo de investigacion titulado “Modelo matematico para determinar
la ubicacién de Centros de Distribucidon en un contexto real” (ver Anexo 3), en la revista
Scientia et Technica de la Universidad Tecnologica de Pereira.

e Una ponencia en el evento internacional 26th European Conference on Operational
Research, realizado en Roma (ltalia) del 1 al 4 de Julio de 2013. La ponencia se tituld “A
MATHEMATICAL MODEL BASE DON BINARY INTEGER LINEAR PROGRAMMING TO
DETERMINATE DISTRIBUTION CENTERS LOCATION”.

e Una ponencia en el Congreso de la Asociacién Colombiana de Investigacion de
Operaciones, realizado en Bogota del 15 al 16 de Julio de 2015. La ponencia se tituld
“EPSO PARA SOLUCIONAR EL PROBLEMA CONJUNTO DE LOCALIZACION DE
INSTALACIONES Y RUTEO DE VEHICULOS".

e Una ponencia en el Il Congreso Internacional Industria y Organizaciones, realizado en
Bogotéa de 4 al 6 de Agosto de 2015. La ponencia se tituld “EPSO PARA SOLUCIONAR EL
PROBLEMA ESTOCASTICO DE LOCALIZACION DE INSTALACIONES Y RUTEO DE
VEHICULOS CON CAPACIDAD”.
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