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RESUMEN

TITULO: UN ALGORITMO HIBRIDO PARA EL PROBLEMA DE DISTRIBUGDN DE RECURSOS
POST — DESASTRES SISMICOS CON DEMANDAS ESTOCASTICARN LA CIUDAD DE
BUCARAMANGA"

AUTORES: JOYA MILLAN, MAYRA ALEJANDRA
TARAZONA URIBE, TIBISAY PAOLA™

PALABRAS CLAVES: LOGISTICA HUMANITARIA, OPTIMIZACION, ALGORITMO GENETICO,
OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS, PSO, TRAW®RTE, RUTEO DE
VEHICULOS, METAHEURISTICAS, DEMANDAS ESTOCASTICAS, EMERGENCIA,
CATASTROFE, DESASTRE, COMPONENTE ESTOCASTICO, DISBRCION,

DESCRIPCION

El presente trabajo contempla una hibridaciéon derdetaheuristicas, algoritmo genético y enjambre de
particulas para optimizar el ruteo de vehiculosagados de la distribucion de recursos en la fase p
desastre ocasionada por un sismo en la ciudad cer@uanga. Se formulé un modelo matematico y con
base en este, se tiene como objetivo disminuio taisttiempos de entrega como la demanda insatesfec
de los albergues, garantizando la mayor cobertasible en cada entrega de recursos (kits) y dando
solucion al problema de ruteo de vehiculos con deamestocasticas (VRPSD). Asi mismo se recolecté
la informacion necesaria para la asignacion dersesu(kits) equitativamente para cada uno de los
albergues, los cuales fueron modelados como namosicrespectiva oferta y demanda para alimentar un
sistema de informacion geogréfico y dichos nodas Ies que constituyen la red de transporte. La
validacion de la eficacia y eficiencia del modetsarrollado, se realizé a partir de instancias diteratura

y el planteamiento de un escenario supuesto pacaudiad (sismo de intensidad 7 segln la escala de
Mercalli); donde se contemplan setenta y tres @iBgrgues mas un (1) depoésito. Para la respectiva
visualizacién de los resultados se trabajé unaah®enta web basada en el lenguaje de programacion
Python. Los resultados permitiran al encargadcaderha de decisiones, designar las rutas mas gpida
entre el deposito y los albergues para suplir faad@la en el menor tiempo posible, disminuyenddaasi
pérdidas de vidas humanas en el caso de una eroiergésmica.

* Trabajo de grado
**Facultad de ingenierias Fisico-mecanicas. Escdel&studios Industriales y Empresariales. Directarin
Julieth Aguilar Imitola, MS.c en Ingenieria Indugtr
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ABSTRACT

TITLE: AHYBRID ALGORITHM FOR THE PROBLEM OF DISTRIBUTIONDF POST RESOURCE
— SEISMIC DISASTERS WITH STOCHASTICS DEMANDS IN BURAMANGA CITY ’

AUTHORS: JOYA MILLAN, MAYRA ALEJANDRA
TARAZONA URIBE, TIBISAY PAOLA

KEYWORDS: HUMANITARIAN LOGISTICS, OPTIMIZATION, GENETIC ALGORTHM,
OPTIMIZATION BETWEEN SWITCHING PARTICLES, PSO, TRABPORTATION, ROUTING OF
VEHICLES, METAHEURISTICS, STOCHASTICS DEMANDS, EMEFENCY, DISASTER,
DISTRIBUTION.

DESCRIPTION

The present work includes a hybridization of twotaheuristics, genetic algorithm and switching of
particles in order to optimize the routing of véégresponsible for the distribution of resourcethé post-
disaster phase caused by a seismic in Bucaramigga c

It was formulated a mathematical model and basetlienit aims to reduce both the delivery time &meal
dissatisfied demand of the shelters, guarantebimgreatest possible coverage in each delivegsofurces
(kits) and solving the problems of routing vehicleish stochastics demands. (VRPSD). Likewise, was
collected the necessary information for the alliocabf resources (kits) equally for each of theltehe
which were modeled as nodes with their respectipply and demands to feed a geographic information
system and said nodes are those that constituteaihsport network. The validation of the effectiess
and efficiency of the developed model was made fiostance of the literature and the approach of a
supposed scenario for the city (seismic with meagu{7) seven on the Mercalli scale) where they are
contemplated seventy- three (73) shelters plusavarehouse. For the respective visualizationefelsult
was used a web tool based on the Python programariggage. The result will allow the decision maker
designate the fastest routes between the warebodsthe shelters to meet the demand in the shéirtest
possible, decreasing so the loss of human livéiseirtase of a seismic emergency.

*Degree work
*Faculty of Physico-mechanical Engineering. Studebool industrials and Businesses
Director. Karin Julieth Aguilar Imitola, MS.c in dlustrial Engineering.
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Introduccién

La Federacion Internacional de Sociedades de laRoja (FICR), enumera los tipos de desastres
como: (1) Huracanes, ciclones vy tifones, (2) Inwmizes, (3) Sequias, (4) Terremotos, (5)
Erupcion volcanica, (6) Epidemias, (7) Hambrunanseguridad alimentaria, (8) Desastres
provocados por el hombre, (9) Movimiento de la poldin y (10) Desastres tecnolégicos (IFRC,
s.f). Estos acontecimientos mencionados, son coraftannusuales e impredecibles y afectan a
la poblacion humana en diferentes proporcionesygzen el mundo. Especificamente los sismos
se presentan con la fractura en la corteza tegresto largo de donde se mueven los bloques
rocosos que son separados por una falla geol@egtas bloques rocosos poseen asperidades que
en determinado momento no soportan mas presiorpyostice un deslizamiento, liberando asi

energia acumulada en formas de ondas sismicasagdoaun terremoto.

Entre los desastres mas destructivos de tosad 10 afios, esta el de Haiti el 12 de enero de
2010, este terrible evento natural de 7 grado$a(escala de Richter) dejé 316 mil muertos 'y 1,6
millones de personas sin hogar; en el mismo afi® 2027 de febrero, fallecen 526 personas en
un terremoto de 8,8 grados en Chile, sin contsuelami posterior que arraso las costas del mismo
pais; 14 de abril del 2010 un sismo de 7,1 graddwenghai (China) deja 2700 muertos, el 11
de marzo de 2011 en Japon un cataclismo de 9 gsagbssunami subsiguiente dejan como
resultado 15.880 muertos y 2.698 desaparecidobphgpee ademas afecto la central nuclear de

Fukushima.

A raiz de estos sucesos, como se menciond antemdemimpredecibles e imposibles de
controlar por el ser humano, nace la Logistica Hhitaaa en Atencién a Desastres y el concepto
de gestion del riesgo de desastres, que es urarhenta con la que se ejecutan los procesos de
conocimiento del riesgo, reduccion del riesgo ynahejo de los desastres (Sistema Nacional de
Gestion del Riesgo de Desastre (Vitoriano, Orté&fidirado, A multi-criteria optimization model
for humanitarian aid distribution, 2011) que seidBven dos grandes etapas, (1) pre — desastre,
donde se llevan a cabo las operaciones de apoymdugen la realizacion de actividades de
mitigacion, las cuales buscan reducir el riesgo a largo plaam desastre o disminuir sus posibles

consecuencias, Yy faeparacion, que busca lograr una respuesta mas eficient@q®) desastres,
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conocidas como operaciones de desarrollo y queysked en la fase despuesta cuyo objetivo

es el despliegue de recursos vitales para atena@odblacion afectada, y la faserdeuperacion,

gue busca restituir el funcionamiento normal dmlaunidad (Vitoriano, Ortufio, & Tirado, 2011).
Es por ello que el presente proyecto pretende toorao objeto de estudio la etapa pos-desastres,
especificamente la solucién al problema de rutegetiéculos para la distribucién de recursos por
medio de un algoritmo hibrido que contempla lasriséoas Enjambre de Particulas (PSO) y

Genético.

Tabla 1.
Cumplimiento de objetivos.

Objetivos especificos Numerales relacionados

Revisar la literatura sobre el problema de rute

vehiculos con demanda estocéastica (VRPSD) y

modelos usados para la solucién de dicho problern CAPITULO 2
la gestidn de desastres.

Disefiar la red de transporte para el problem:
distribucion de recursos post desastres sismiams pa  CAPITULO 7
la ciudad de Bucaramanga con demanda estocastica.

Desarrollar un modelo matematico para
distribucién de recursos pos-desastres sismicds
ciudad de Bucaramanga. CAPITULO 4

Diseflar un algoritmo hibrido combinando
metaheuristicas algoritmo genético y enjambre de CAPITULO5
particulas.

Validar el algoritmo desarrollado mediante instaa
de la literatura y un escenario de desastre sisemic CAPITULO 6 Y 7
la ciudad de Bucaramanga.

Elaborar un articulo publicable en base a
investigacion realizada. APENDICE F
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1. Generalidades del proyecto

1.1 Planteamiento del problema

Bucaramanga, es una ciudad colombiana en zonaodéesigo por su cercania al nido sismico de
mas alta actividad del mundo gracias al paso dddtkas extendidas a lo largo del departamento,

originadas en las placas tecténicas Nazca, Carbanyinental.

Segun el plan de ordenamiento territorialadmisma ciudad (Bucaramanga) en el periodo de
2013 — 2027 al igual que el plan Municipal de Gestlel Riesgo de Desastres (Version 2013), la
ciudad se identifica como vulnerable ante las pliddtiles de un fuerte sismo, permitiendo asi
tomarla como el propdsito para el desarrollo deoconiento referente a la gestion e
implementacion de la cadena de suministros de sesunumanitarios, la cual puede definirse
como una red de personal voluntario y especializagpinteractia con un conjunto de bienes y

servicios para satisfacer la demanda de la polad&ctada por la catastrofe.

La ocurrencia de desastres, bien sea natusaliescualquier tipo, genera un alto impacto y
plantea de esta forma una serie de desafios pdeaw® de los involucrados (damnificados,
gobiernos nacionales, voluntarios, etc); sin entpatgs politicas de desastres actuales son
reactivas con un enfoque a corto plazo, pues seacean responder a un desastre natural para
restaurar la comunidad a la normalidad en el maempo posible, por ello la literatura sugiere
gue se necesitan inversiones en planes de recigpedecdesastres a largo plazo que fortalezcan
la capacidad de las comunidades para prepararsmijigar, absorber, responder y recuperarse
de desastres presentes y futuros y asi da un ggasbacia la sostenibilidad (Cutter, 2013). Por
tanto, uno de los elementos mas criticos al momaateesponder ante un desastre natural es la
preparacion de la distribucion adecuada y eficiel@dos suministros a las zonas afectadas,
conocido como un problema de ruteo de vehiculosaitgulos (CVRP), que se aplica en la
logistica humanitaria, para planificar, implemenyacontrolar el flujo y almacenamiento de
materiales, desde el punto de origen hasta lasztsafectacion, con el objetivo de satisfacer las
necesidades de los afectados. La mayor dificult@dsg puede presentar al momento de planificar
dicha distribucion de recursos, es el hecho delgudemanda en este tipo de desastres sera

estocastica, pues no podra ser determinada.
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Lo anterior sustenta la importancia de la stigacion que se realizara para lograr definir las
rutas de distribucibn adecuadas para la entregaed&sos pos-desastres en la ciudad de
Bucaramanga, ahondando en el problema de ruteehdewos con demanda estocastica (SDVRP)
gue busca minimizar las distancias recorridas awn demanda incierta. EI SDVRP al ser un
problema de tipo NP-Hard, es decir, computacionatendificil de resolver, es abordado mediante
técnicas heuristicas y metaheuristicas, razén gpaubl se tomara un algoritmo hibrido que
combina las metaheuristicas de algoritmo genételaepjambre de particulas, con el propdsito de
encontrar una solucion adecuada al problema deibdision de recursos pos — desastre

coordinada.

1.2  Justificacién del proyecto

En la dltima década los paises latinoamericanoasevisto afectados en mayor proporcidon
respecto a décadas anteriores, por desastres lagfur@s especificamente sucesos sismicos;
dichos sucesos y su componente imprevisible repi@seina dificultad mayor al momento de la

respuesta.

Con exactitud se centrard en Bucaramanga, ciud&bhbenbia que se encuentra en zona de
alto riesgo gracias a su cercania al nido sismeamalyor actividad en el mundo y al paso de tres
fallas sismicas extendidas a lo largo del terotoriginadas en las placas tectonicas Nazca, caribe

y Continental.

El plan de ordenamiento territorial de Bucarama2@fB - 2027 al igual que el plan Municipal
de Gestidn del Riesgo de Desastres (version 2@t8nocen la vulnerabilidad de la ciudad ante
un fuerte sismo, lo que da lugar a una nueva ragnestudio del grupo de investigacion Opalo
perteneciente a la Escuela de Estudios Industiydlgspresariales de la Universidad Industrial de
Santander referente a la logistica humanitari@ycabn a desastres con el propdésito de reducir el
numero de victimas y pérdidas econdmicas al agilézacciones de respuesta y resiliencia ante

una amenaza sismica.

Este proyecto se plantea con el fin de complememtarabajo de investigacion que ya ha sido
planteado anteriormente por comparieros de la es(EIE -UIS) bajo los términos de demanda

deterministica. Las acciones para la rapida retpuesesiliencia ante dicha amenaza sismica
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como ya ha sido mencionado en los parrafos preexgonen la necesidad de definir rutas de
acceso para los recursos que atienden las necesidada emergencia y debido a la aleatoriedad
de estos sucesos, para realizar un acercamieatcealidad, en el ruteo de los vehiculos para la
distribucidon de recursos pos-catastrofe se debreartparametros estocasticos como la demanda,
asociados a la incertidumbre inherente de los ttesasaturales. El propoésito de esta investigacion
es proponer una solucién al problema de distribudi® recursos en desastres sismicos para la
ciudad de Bucaramanga mediante el desarrollo dealgoritmo hibrido (combinando las

metaheuristicas algoritmo geneético y enjambre de rticp#as).
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1.3  Objetivos

1.3.1 Obijetivo general

Disefiar un algoritmo hibrido para el problema déritiucion de recursos post - desastres sismicos

con demandas estocasticas en la ciudad de Bucagaman

1.3.2 Objetivos especificos

» Reuvisar la literatura sobre el problema de ruteovel@culos con demanda estocastica
(VRPSD) y los modelos usados para la solucion dbodproblema en la gestion de

desastres.

» Disefiar la red de transporte para el problema skeilalicion de recursos post desastres

sismicos para la ciudad de Bucaramanga con denestmzastica.

» Desarrollar un modelo matematico para la distridicle recursos pos-desastres sismicos

en la ciudad de Bucaramanga.

» Disefiar un algoritmo hibrido combinando las metals@oas algoritmo genético y

enjambre de particulas.

» Validar el algoritmo desarrollado mediante instamaile la literatura y un escenario de

desastre sismico en la ciudad de Bucaramanga.

» Elaborar un articulo publicable en base a la ingasion realizada.
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1.4  Metodologia

La metodologia de este trabajo de investigacidofusdamentara en las etapas usuales — no
secuenciales - de un estudio de investigaciorpdeaciones (OR), que usa como base el método

cientifico para explorar los problemas.

FASE 1

Definicion del problema
y recoleccién de datos
relevantes

FASE 2

Formular el modelo
matematico que
represente el problema

Figura 1.Fases metodoldgicas de un estudio en investigae@peraciones.

Las etapas planteadas (figura 1) por este métodomgen perfectamente a las necesidades de

esta investigacion.
Fase 1. Definicién del problema y recoleccion de tis

Luego de reconocer el problema de gestién de desaqte perjudica a la sociedad en general
y especificamente a la ciudad de Bucaramanga,analézar la preocupacion por la preparacion
gue se tiene en cuanto a logistica humanitari@gen de presentarse un tipo de desastre natural
en la region), se decide comenzar la investigaaeidgrca de la distribucién de recursos pos-

desastres con las siguientes actividades:

e Seleccionar la bibliografia disponible en bases da¢os online (web of science)

correspondiente a los modelos de optimizacion aghtis a las fases de gestion de desastres.
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» |dentificar en la literatura aquellos de algoritnidsridos evolutivos para la solucion del
problema de ruteo con demandas estocasticas pliaa@ones de estos en la gestién de
desastres.

« Establecer los insumos pertinentes para el dekadella misma investigacion, dentro de
los cuales estan la red de localizacién y transp@ara lo cual se deben establecer los
parametros, variables (distancia, tiempo, demandi@ caracteristicas adecuadas para la
elaboracion de la red, identificados mediante Vési@ de fuentes de informacién como
estudios de vulnerabilidad, estudios de traficoapgporte, plan de emergencia local de
Bucaramanga, microzonificacion sismica, entre otras

» Determinar el método adecuado para modelar langist&ntre nodos en la red.

» Estandarizar los nodos de la demanda y la ofartee etros.
Fase 2. Formulacion del modelo matemético
Para realizar la formulacion del problema se dedpecutar las siguientes actividades:

e Comprender las bases y los fundamentos teéricoprdblema de ruteo de vehiculos
capacitados con demandas estocéasticas, identiicdosl parametros, variables y

restricciones, para establecer el modelo matemético

e Determinar los criterios que deben cumplir lassufae seran seleccionadas para llevar a

cabo la distribucion de las ayudas humanitarias.

e Construir el modelo mateméatico del VRPSD paraugasrde distribucion de los recursos
post — desastre sismico.

Fase 3. Desarrollo de un procedimiento en computado

Formulado el modelo matemético, se desarrolla aogaimiento mediante la aplicacion de un

algoritmo hibrido, con el proposito de encontraa solucion factible al problema, mediante:

e Construcciéon del algoritmo hibrido para la solucidel VRPSD en el lenguaje de
programacion PYTHON.



ALGORITMO HIBRIDO PARA EL PROBLEMA DE DISTRIBUCIONDE RECURSOS 26

Fase 4. Probar el algoritmo

Se debe ejecutar el algoritmo, con el objetivalelerminar las mejoras y/o ajustes que deben

ser realizados.

e Ejecutar el programa para establecer si los remstgue han sido arrojados por el mismo
se pueden considerar como validos, teniendo entaues diferentes restricciones

asociadas al problema, asi como la funcion objstils pardmetros del modelo.

Fases 5. Preparacion del algoritmo

e En caso de ser necesario, ajustar el modelo matemd¢ acuerdo a los resultados
obtenidos en las pruebas realizadas, y realizaxpsrimentos numeéricos necesarios para
probar la hipotesis.

Fase 6. Implementacion del algoritmo

e Validar el algoritmo propuesto en instancias dédaatura

e Validar el método de solucién propuesto en un esgede desastres para Bucaramanga.

2. Revision de la literatura

2.1  Andlisis Bibliométrico

Los desastres naturales son fendmenos que no derppeedecir ni mucho menos detener, siendo
inevitable que afecten la vida de las especiegb#an el planeta, estos han sido por décadas el
motivo de pérdidas humanas y econémicas incalasggtdra la sociedad, motivo por el cual se
han convertido en un objeto de estudio cada vezsigasficativo con el fin de encaminar todos
los esfuerzos a establecer respuestas cada vexfantigas ante este tipo de situacion. Para darse
una idea de la importancia que ha tomado este ¢artaliteratura, se presenta a continuacion un
analisis bibliométrico realizado a 48 articulos, ¢oales fueron hallados mediante la busqueda en
la coleccion principal de Web of Science, utilizangalabras claves como “disaster”,
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“emergency”, “catastrophe”, “transportation”, “huni@rian”, “resources distribution”, “hybrid”

y “genetic”.
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Figura 2.Publicaciones realizadas por afio en grafico denAd@daptado de Vantage Point.

A través del andlisis de la informacion obdense puede observar que (figura 2), en los afios
2003, 2007 y 2009 se cuenta con una publicaciéalamientras que, en los afios 2004, 2005 y
2008 no se realizé ninguna publicacion relacionema el tema. Sin embargo para el periodo
comprendido entre 2010 y 2018 la generacion deriablébliométrico relacionado con la gestion
de desastres viene en crecimiento en los Ultimos,afiendo notoria una relacion directa a la
cantidad de desastres registrados en la Ultimaldézamo el de Haiti, Chile y Japon; en los afios
2015 y 2016 se puede notar un mayor nimero degagibines, con base a lo anterior se puede
concluir que la gestion de desastres es un tenratetés actual que aun cuenta con un potencial

en auge para su estudio y andlisis.
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Figura 3.Campos de accién en grafico de aduna. Adaptadad&aye Point.
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Se puede analizar ademas los campos de aecitws cuales ha sido estudiado el tema de
interés, siendo evidente que dentro de los de mayaortancia se encuentra la ingenieria y el
transporte, seguidas muy de cerca por las ciesom@putacionales, los negocios y la economia

(Figura 3); lo que permite identificar que la perbktica estudiada es de gran valor para esta area

de estudio.
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Figura 4.Numero de publicaciones por pais en gréafico de adddaptado de Vantage Point

En la figura 4 se aprecia la lista de paises quepublicado respecto al tema de logistica
humanitaria; el pais que lidera el ranking de malgiones es USA seguido de China, debido a la
alta probabilidad de sufrir huracanes y tsunanspeaetivamente. Teniendo en cuenta que paises
latinoamericanos como Guatemala, Costa Rica, EVa8al, Nicaragua, Chile, Honduras,
Ecuador, Panama, Peru, Colombia y México se en@redentro de los mas propensos a sufrir
eventos similares, se esperaria que la investigatiifgida a este campo fuese mucho mayor de
lo que es actualmente, sin embargo, el nimerollepaiones es muy reducido, factor que motiva
el desarrollo de esta investigacion.



ALGORITMO HIBRIDO PARA EL PROBLEMA DE DISTRIBUCIONDE RECURSOS 29

El trabajo en temas de logistica humanitasiaaga vez mas comun, pues los académicos se
han dado cuenta de la necesidad de enfrentarfest@®menos con tiempos mas cortos, menores
costos y mayor eficiencia, paises como China haidide trabajar de forma colaborativa con
otras naciones tales como Singapur, Reino Unidisyvaray Estados Unidos, este ultimo a su vez
presenta publicaciones en conjunto con ltalia,e&CHiaiwan y China , basados en las similitudes
de los riesgos que presentan, las consecuenciabBaquéaido para cada uno de ellos y en la
mitigacion que se ha podido generar de forma idda, logran encontrar mejores soluciones
analizando las fallas que han podido presentarstres lugares y obtienen asi un mejoramiento

continuo en la practica del ciclo de gestion dedesastres.
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Figura 5. Autores con mayor numero de publicagoee grafico de aduna. Adaptado de
Vantage Point.

Estas publicaciones han sido realizadas @bajio colaborativo entre autores de un mismo
pais, que aportan diferentes puntos de vista y aame la ciencia al estudio y analisis de estos
fendmenos, asi como los métodos de recuperaciamgsiliencia necesaria para superar dichas
catastrofes, con el objetivo de salvaguardar wdagjorar la capacidad de respuesta de cada uno

de los paises a los que pertenecen.
2.2 Analisis preliminar de la literatura

El planeta tierra a través de los afios ha estgoleesio a diferentes tipos de acontecimientos, ya
sean naturales o provocados por el hombre; estesas que en el presente documento se

denominan como desastres naturales, estan defimdo® “un acontecimiento repentino,
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calamitoso que interrumpe seriamente el funcionatmide una comunidad o la sociedad y causa
pérdidas que obstaculizan gravemente el funciomamie una comunidad o la sociedad y causa
pérdidas humanas, materiales, econdmicas o amlgigrae exceden la capacidad de la sociedad
para adaptarse usando sus propios recursos” (EIRB)2El Dr. Luk van Wassenhove de
INSEAD (Institut Européen d'Administration des Affaragcientemente escribid seis casos sobre
logistica humanitaria en situaciones de desastnnentando que "el tema de la gestién de
desastres es absolutamente fascinante y esta iaddoirmas importancia” (Van Wassenhove,
2003). Entre otros desarrollos que fueron pronwets esta el anuncio del Premio de Innovacion
Estratégica de Ciencias de Gestion EURO-MSSIP 2806de el tema invitado fue, OR / MS
(Operational Research and Managemente ScieeseSeguridad Humanitaria. Este concepto de
OR/MS en Seguridad Humanitaria esta definido cotodds aquellas situaciones en las que la
supervivencia, el bienestar, la salud o los dereéindamentales y la libertad de las personas, ya
sean poblaciones enteras o grupos sociales parésuse encuentran frente a una condicion de
amenaza". El jurado del MSSIP 2006 afirma que dgerlochos problemas desafiantes que surgen
dentro del area de seguridad humanitaria, nacedesidad de desarrollar nuevas metodologias o
nuevas variantes de las anteriores, como logidgéamergencia (Gendreau, Laporte , & Séguin,
1996).

Como se ha mencionado anteriormente, este tipatdstmofes en la actualidad no pueden ser
predichas por el hombre, pero si se puede desartoil plan de respuesta que reduzca el tiempo
gue se tarda una comunidad en retornar a la coiiidid. Con la implementacion de ciertos
procesos, de los cuales generalmente la poblac@douade hacerse responsable y debe ser el
gobierno quien haga frente a toda la organizac&étadogistica humanitaria, expresion definida
como el proceso de planeacion, implementacion yrabaficiente de los flujos de productos,
materiales e informacion desde los donadores hasiaersonas afectadas con el fin de atender

sus necesidades de supervivencia (Lopez, Ini&Ealon, 2012).

Para una implementacion exitosa de estos procesdignen una serie de aspectos relevantes
(Balcik y Beamon, 2008), que son:
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» Prestacién Eficiente y Oportuna

» Incertidumbres Adicionales (rutas inutilizables, seguridad, capacidad déstalaciones

e incertidumbre de la demanda).
» Recursos Limitados(suministro, gente, capacidad de transporte, cetiiile).

» Comunicacion y Coordinacion (dafios a las lineas de comunicacion, participad®n
terceros, el gobierno y la poblacién civil, la ioesibilidad a la informacion precisa de la

demanda en tiempo real).

La logistica humanitaria contempla cuatro &gpara lograr una oportuna atencion, divididas

de la siguiente manera:

» Mitigacion: Etapa que usa la prevencion como un mecanisnelaalisminucion de las

consecuencias de un desastre natural.

» Preparacion: Etapa que identifica los sitios para el alberdeida poblacion afectada, los
cuales deben ser seguros y contar con los reqeetiosi necesarios para cubrir las
necesidades basicas de los individuos; en estaaresapa se deben tener en cuenta los
centros de distribucidn, la definicion de un inid posible y las rutas especificadas para

la evacuacion.

» Respuestaal Desastre Esta etapa se centra en las actividades queakeareuna vez
ocurre el desastre como la toma de decisionedeftaale evacuacion, preparacion y
distribucion de los recursos para suplir las neleglgs a la poblacion afectada y el manejo

de medidas a implementar.

» Rehabilitacion: Esta etapa inicia cuando se ha finalizado lauesta al desastre con la
intencion de socorrer a la comunidad para retommsuastividades cotidianas en el menor
tiempo posible.

En el desarrollo de la logistica de distrilbacse analiza el problema de ruteo de vehiculos
(VRP), en este caso especifico su variante quecgia demandas estocasticas (VRPSD) y que

se divide en dos tipos de enfoque (Dror et al.9):98
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» Esperar y Ver: las rutas se determinan justo desge&onocer la probable demanda, lo

que se termina convirtiendo finalmente en un probl@etamente determinista.

» Aqui y Ahora: las rutas se definen en funcion da demanda esperada, lo cual se
denomina también como de probabilidad limitada,insighcion probabilistica u

optimizacion a priori (Bertsimas, 1992) y que estgel enfoque de este estudio.

Algunos autores han estudiado las solucioaes @l VRPSD obtenidas bajo la estrategia de
(1) re-optimizacion (Esperar y ver) y (2) politicdisamicas (Aqui y ahora). En cuanto a la re-
optimizacion, (Secomand & Margot, 2009) consider&RPSD en donde en cada estado del
problema (cada nodo), se define cual seré el sigu@iente a visitar; (Christiansen & Lysgaard,
2007) resuelven el Problema de Ruteo de VehicuwdasGapacidad y Demandas Estocasticas
(CVRPSD) por medio del método exacto Branch ancePgl cual permite replantear la ruta en
caso que ésta falle, es decir, cuando el vehiaulpueda satisfacer la demanda del cliente. Para
ello, consideran las dos estrategias planteadaiBgotsimas, 1992), observando que la primera
estrategia (visitar a todos los clientes sin imguosi éste tiene 0 no demanda) es mejor que la
segunda, (no se visitan los clientes que no prasatgmanda en determinado dia). Asi mismo,
(Secomand & Margot, 2009) utilizan diferentes enfes) de re-optimizacion para resolver el

VRPSD en donde se destacan las heuristicas deingizgzion parcial.

Por otra parte, en las politicas dinamicamn(lBeau, Laporte , & Séguin, 1996), proponen la
primera solucion exacta del problema en la liteeatutravés del método entérégshaped(Tan ,
Cheong, & Goh ) con un algoritmo evolutivo multietoyo, logran resolver el problema
incorporando dos heuristicas de explotacion loaah ynétodo de simulacién para el calculo del
costo de la ruta. (Rei, Gendreau, & Soriano , 2Qitligan un método exacto para la solucion en
donde la evaluacion de la funcién objetivo se zreatbn una Simulacién de Monte Carlo. (Laporte
, Louveaux, & Van Hamme, 2001), e (Hjorring & Hplt999) implementan el métodeShaped
(Mendoza & Et al, 2010), resuelven el VRPSD con tipl@s compartimentos utilizando
algoritmos memeéticos y evolutivos mientras que (bea , Castanier, & Guéret, 2011) usan
heuristicas constructivas. Por su parte, (Chepuidnem De Mello, 2005) consideran una
alternativa diferente para el VRPSD en donde prepama heuristica basada en el método de
entropia cruzadacfoss-entropy methgdincluyendo ademas la simulacion Monte Carlo ebn

proposito de mejorar el valor de la funcién objeten cada punto del dominio. En la bisqueda
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por lograr dar una solucién al VRPSD con descargagntiva, (Galvan, Arias, & Lamos, 2013)
plantearon el framework SIM — EPSO, usando la neetdktica hibrida EPSO vy la simulacion
Monte Carlo, construyeron un banco de pruebagamitio un disefio experimental con un arreglo
ortogonal lg; el éxito de este algoritmo radica en la capacuadbalancear la explotacion y la
exploracion en el espacio de busqueda, ya quedqueel enjambre evolucione a través de los

operadores de cruce y mutacién empleados.

3. Marco tedrico

3.1 Desastres

Existen muchos factores que intervienen en latiogige las operaciones humanitarias, como por
ejemplo la naturaleza del evento en si, para slldeegran importancia distinguir a que se hace
referencia cuando se habla de desastres. La Agéedaral para la Gestibn de Emergencia

(FEMA) define desastre como un evento que causani@dtes o 100 victimas humanas o dafios
por un valor de US$ 1 millén, mientras que el CR&Define como una situacién o evento el cual

excede la capacidad local de respuesta; un acomésto imprevisto y repentino que a menudo

causa grandes dafios, destruccion y sufrimiento hoytee acuerdo a una reciente ley aprobada
en el congreso colombiano (ley 1523 de 2012) (IDEARBL2) un desastre es el resultado de la
manifestacién de uno o varios eventos naturalestrm@ogénicos, que exige del Estado y del

sistema nacional ejecutar acciones de respuesataradrgencia, rehabilitacion y reconstruccion.

Con base a lo anterior se puede definir la gest@desastres como un conjunto de procesos que
estan disefiados para implementarse antes, dura@gpyés de los desastres, con el objetivo de
prevenir o mitigar sus efectos; lo anterior implicaparacion para los desastres, respuesta a ellos

y por ultimo apoyo y reconstruccion de la sociedad.
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1. Mitigacion

Gestion
de
desastres

2.

Preparacion

4.
Rehabilitacion

3. Respuesta

Figura 6.Ciclo de la gestién de desastres.

Este ciclo de gestion de desastres (figura 6) yeclguatro etapas, ya mencionadas
anteriormente en el andlisis preliminar, pero geetmen al presente contexto por ser
fundamentales para soportar la teoria de la irgaestin, las cuales se pueden observar en la figura
4: mitigacion, preparacion, respuesta y rehabibtac

1. Mitigacién: Aquellas actividades que se realizan con el olete/reducir el riesgo a largo

plazo de un desastre 0 que ayuda a disminuir ksiblpe consecuencias que se presenten.

2. Preparacion: En esta etapa se hace referencia a las actividaéeson realizadas antes de

gue ocurra el desastre con el objetivo de lograrraspuesta mas eficiente.

3. Respuestailnvolucra aquellas actividades realizadas lueggu#eocurre un desastre y sus
objetivos estan enfocados al despliegue de recwitales para atender a la poblacion
afectada.

4. Recuperacion:Esta etapa se realiza con el fin de restabledanelonamiento normal de
la comunidad.
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3.1.1 Logistica Humanitaria. La logistica humanitaria lidia con los desastretinades
como terremotos, tsunamis, huracanes, epidemieases y hambruna entre otros, y aquellas
catastrofes provocadas por el ser humano comayegagrroristas y situaciones de violencia y
guerra y otros eventos o bien, combinaciones rlagisghumanas que ocurren simultaneamente
(Kovécs & Spens, 2009), enfrentando retos paraupaosubsanar las necesidades de asistencia y

seguridad de manera eficiente, asi como la preidargaespuesta ante los desastres.

El principal problema en la gestion de la cedde suministro en situaciones de emergencia es
el hecho de ser tratada de la misma forma en queaseja la cadena de suministro comercial,
aungue cuentan con factores en comun, hay queageeogue el objetivo, la estrategia de gestion
y el costo de no satisfacer la demanda son compdetiz diferentes, pues en la logistica
humanitaria la insatisfaccion de la demanda defestados esta relacionado con el aumento de

tasas de mortalidad y morbilidad, lo cual conllanaalto costo social.

3.1.2 Modelo de ruteo en logistica humanitariaLa gestion en la cadena de suministro es
muy compleja, y mas adn en situaciones de emeiaetetido a la incertidumbre en la demanda,
a la falta de infraestructura y de canales de imémion. Para contrarrestar esta incertidumbre es
de vital importancia la planificacion eficaz de tgseraciones que forman parte del ciclo de vida

de la gestidn de desastres.

Una de las operaciones mas importantes emstema de logistica humanitaria es el tratspor
pues incluye distribucion de ayudas y suministtcasporte de victimas y heridos, rutas de

evacuacion, entre otros. Dicha operacion se puedielsr mediante operaciones de ruteo.

De acuerdo a Zheng, Chen y Ling, los mode®suteo pueden dividirse en dos categorias:
ruteo de larga distancia (vehiculos) y de corttadiga para los equipos de rescate y la poblacion
evacuada. Elruteo de corta distancia, se rediéwe planes de evacuacion o las rutas de busqueda
y rescate de los heridos, los cuales son elemé@ntdamentales a la hora de reducir el nimero de
muertes ante un desastre. Los problemas de pkeidit de rutas de tipo ordinario en el que se
debe encontrar uno 0 mas caminos cortos en un, glalfen tener en cuenta factores altamente
complejos, como por ejemplo, la evasion de obstdcal la confiabilidad en la ruta (la cual
depende del estado de la via luego del desastr@griuo asi, que la velocidad de respuesta de

este tipo de modelo sea de mayor importancia qaptimizacion de la planificacion.
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En la logistica humanitaria el problema deaude vehiculos (VRP) se caracteriza por definir
la programacién de vehiculos con capacidad limjtgda son los encargados de labores de vital
importancia con tiempos de entrega muy estrictugy algunas condiciones ambientales hostiles,
los diferentes y variados recursos que se hacesamgcesuministrar ante estos desastres implican
para este problema factores como multiples demjsiiajes y vehiculos heterogéneos y otras

variables similares a las que maneja la cadenardastro de tipo comercial.

3.1.3 Optimizacion Combinatoria

3.1.3.1 Definicién de los Problemas de Optimizacion Combioida. Usado comunmente
para hallar el valor de determinadas variables deisgbn para maximizar o minimizar
dependiendo el requerimiento de la funcion objetiva sus respectivas restricciones. En la
literatura general, se maximizan las utilidadesigimizan los costos; en este caso peculiar, la
meta es disefiar una ruta Optima para calcularstb gninimo en funcion de la distancia que se

recorre con la distribucion.
La optimizacion combinatoria se define de la sigtéenanera:

Un conjunto de variables X ={ ..., Xn}
Un dominio de las variabld3;,

Restriccion entre las variables

YV V V V

Una funcién objetivd para maximizar o minimizar, donfteD — R

El conjunto de las posibles asignaciones factietes
S ={s =(X1, V1), ..., Xn, Vn)} @)
DondeX;: € Dy, ssatisface todas las restricciones.

De esta forma la solucion de un problema de op#iondn combinatoria consiste en encontrar

uns € Stal que,f(s’) < f (s) para cualquies € Ssi se minimiza 0f(s’) = f (s) si se maximiza.

En estos problemas las variables son agrupaaonglomerados que representan objetos
pertenecientes a una red de datos compleja com@jgoplo, grafos o permutaciones. Dichas

variables se sitlan en posiciones especificas @aa la configuracion. En los problemas
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combinatorios se exploran las configuraciones &ga partir de ello, se construyen una nueva
serie de funciones de valor sobre el espacio dstpudependiendo de la cantidad de estas, los
escenarios combinatorios pueden ser uniobjetivuos fiuncidén de valor) y multiobjetivos (mas de

una funcion de valor) (Sanchez M., 2000).

Los problemas de optimizacion combinatoria @© clasifican de acuerdo a su complejidad

computacional y permiten verificar si una opciérsdkicion discreta es éptima.

3.1.4 Complejidad Computacional. Un problema desde el punto de vista computacional
esta conformado por “un conjunto de datos de eatradconjunto de datos de salida y una funcion

gue asigna a cada dato del problema, una salidectaidel mism@Perez & Sancho, 2003)

Clasificar el problema de optimizacion quepsetende resolver en funcion de la teoria de la
complejidad algoritmica es de vital importanciatoE<riterios de complejidad algoritmica son el
espacio, es decir cuanta memoria y cuantos pases|sieren para resolver el problema (Bafos
Navarro, 2006). Con base a esta idea, los prolslenade maticamente pueden clasificarse por su

grado de dificultad, de esta manera los problernadgn ser NP y NP-hard.

3.1.4.1.1 Problemas NPUnN problema p es NP sieNP y todos los problemas en clase NP
pueden ser reducidos a un problema p en un tiemlimomial, esto implica que son problemas

de la clase NP dificiles de resolver (Hamalain©962.

3.1.4.1.2 Problemas NP — hardeterminan si todos los problemas no tratables (uieyien
convertirse en tratables (P). Los NP — hard sohlpnoas en teoria muy similares a los anteriores
pero muy dificiles de resolver, los cuales requiere su mayoria de tiempos exponenciales para

encontrar solucion.

3.1.5 Métodos de Solucion de un Problema de Optimizaciéil@ombinatoria. Los
modelos de optimizacion combinatoria son altamatactivos para la produccién académica,
gracias a sus diversas aplicaciones en el mund@deanas de su complejidad computacional.

Los métodos pueden clasificarse en:

3.1.5.1  Algoritmos ExactosProporcionan la solucién optima para la instantzateada

en un tiempo acotado; sin embargo, tiene una dadtcacion cuando se trata de optimizacion
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combinatoria de la clase NP — Hard, ya que el teraptimado para la solucion aumenta
exponencialmente directamente proporcional al tandafi problema. Entre los mas usados estan
el método Branch and Bound y Programacion Linehld@ho, 2007).

3.1.5.2  Algoritmos HeuristicosSe utilizan para resolver los problemas de optionfraa
través de aproximacion intuitiva, donde la estmactel problema se usa para hallar una adecuada

solucion. Estas pueden dividirse en heuristicastoactivas y métodos de busqueda local.

3.1.5.2.1 Heuristicas ConstructivaPeterminan soluciones por medio de la incorporacion
iterativa de elementos a una estructura vaciaalnitasta completar una solucion que cumpla con
las restricciones. Esta heuristica se puede usardouel problema se puede solucionar por
decisiones sucesivas, por ejemplo, lineas de neatajtas como el algoritmo de ahorro de Clarke
y Wright, tipico del ruteo de vehiculos clasicodBiGlover, & H. Ghaziri, 1996).

3.1.5.2.2 Métodos de Busqueda Loc8u procedimiento parte de una solucion inicial  us
un operador para construir un vecindario, avanzgaaa encontrar mejoras hasta una solucion
optima en el vecindario que cada vez es mas apaabdrque la anterior, a esta ultima solucién se

le conoce como 6ptimo local.

3.1.5.3  Algoritmos MetaheuristicosExplora de manera eficiente el espacio de busgaieda
través del movimiento, eludiendo los optimos losale termino metaheuristica (Glover, 1986),
es una estrategia que guia y modifica otras opsibaaristicas de manera que los resultados que
proporciona son mas robustos que los arrojado®lp@otimo local y con la ventaja de que son

mas faciles de implementar por la informacién especie requieren.

Normalmente se utilizan dos estrategias pamaaminar la busqueda, que son la
diversificacion y la intensificacion; respectivartesruna busca la exploracion efectiva de todos
los posibles vecindarios en el espacio disponibla gtra se centra en la exploracion de sub-

espacios reducidos.

Se tienen diferentes algoritmos (metaheuristicos® sp usan para resolver problemas de

optimizacion combinatoria como lo son:
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Optimizacién por Enjambre de particulas (PSO)
Busqueda Tabu (TS)
Colonia de Abejas Atrtificial (ABC)

Recocido Simulado (SA)

vV Vv V V V

Computaciéon Evolutiva: En el que se encuentran los algoritmos genétitas,

computacion evolutiva y la estrategia evolutiva.

3.1.5.3.1 Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSI3) optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO) es un método de optimizacion éstico, el cual simula computacionalmente el
comportamiento social de un grupo de individuostrdede una comunidad a partir de la
interaccion que se produce entre los integrangegtorno mismo. Esta técnica fue desarrollada
por Kennedy y Eberhart en 1995, inspirada en unpoostamiento de enjambre propio de la
escolarizacion de los peces y las aves en la hetar&Cada individuo en el enjambre de particulas
se compone de tres vectores con D — dimensionesi€do es la dimensionalidad del espacio de

busqueda), los cuales son: la posicion a(;‘uala mejor solucidn encontrada hasta ento=—>3
J best

yla velocidac'7

i

La posicion actual, puede ser considerada ammuonjunto de coordenadas que describen un
punto en el espacio. En cada iteracion del algotitenposicion actual se evallia como una solucién
del problema; si esa posicion es mejor que cuaigu@econtrada hasta el momento, entonces las
coordenadas se almacenan en el segundo vector (o&joion encontrada) para la comparacion

con iteraciones posteriores.

El objetivo es mantener la blUsqueda de lasnegjposiciones y la actualizacion del vector

mejor solucion encontrada. Los nuevos puntos gerela través de la adicidon %e a las

coordenadas dXe . El algoritmo opera mediante el ajuste;de(Tas, Nico Dellaert, & Tom Van
J i

Woensel, 2014).

En la optimizacion por Enjambre de Particudsistema se inicializa con una poblacion de
soluciones y busquedas aleatorias para optimosanteda actualizacion de las generaciones en

cada iteracion; las soluciones posibles llamadaicp&s, vuelan por el espacio del problema
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siguiendo las particulas 6ptimas actuales. En wesante, cada particula realiza un seguimiento

de su coordenada en el espacio del problema, qasos@ con la mejor solucién que ha logrado

hasta entonces, conocida conRbest y una mejor solucion asociada a un valor obtepioio

cualquier particula del enjambre hasta ese momeatmcida como la mejor ubicacién global,
llamadaPglobal. (Simén, 2013)

>

Pseudocddigo PSO

Inicializar una matriz poblacion de particulas posiciones aleatorias y velocidades en D

— dimensiones en el espacio de busqueda.
Loop

Para cada particula, evaluar la funcion de optiondrade la aptitud deseada en las

variables D.
Comparar la evaluacion aptitud para cada particuePbest Si el valor actual es mejor
que Pbest, igual a valor actual, ¥ igual a la ubicacion actur}b en el espacio D —
i j
dimensional.
Identificar la particula en el vecindario con elymaéxito hasta el momento, y asignarle
indice de variablg.
Cambiar la velocidad y la posicién de la partiadaacuerdo con la siguiente ecuacion:
Z(t+ 1) = ;:+(01*Rand( ))*(—)—X—>i)+(c2*Rand( ))*(—>——>)

P; P; Xi

X—>i(t+1)=;+ - (2)

i Vl

Si se cumple un criterio (mejor solucién encontraden nimero maximo de iteraciones,

exit Loop.

End loop.



ALGORITMO HIBRIDO PARA EL PROBLEMA DE DISTRIBUCIONDE RECURSOS 41

> Parametros del PSO

El PSO basico tiene un niamero de parametros fijm &l los parametros, es el tamafio de la
poblacion, que se establece empiricamente solvasia de la dimensionalidad y la dificultad
percibida del problema. Los valores en el rang@@a 50 son bastante comunes.

Los parametros de control: dimensién del probleniemero de particulas, coeficientes de
aceleracion, inercia, nimero de iteraciones y nasaleatorios que escalan la contribucion de los
componentes cognitivo y social definidos por Engaiht (Engelbrecht, 2007), influencian el
PSO.

» Dimensioén del problema (N):en el caso del VRPSD, N esta dada por el totalieletes,
a cada cliente se le atribuye una dimensién. Repta®l orden maximo de la dimension

de las particulas en el espacio multidimensional.

» Nuumero de particulas (m):Este parametro es definido por el disefiador, dépedo del
tipo de problema su valor varia. Si se cuenta comayor nimero de particulas, mayor es
la diversidad en las soluciones debido a que perguie cubrir mas espacio de busqueda.
Sin embargo, un numero elevado de particulas, déecamplejidad computacional del
problema. Por otro lado, con un namero reducidopddiculas, no se garantiza la
diversidad de soluciones. La seleccion del nUmerpatticulas, es un proceso empirico,

en el cual se define un tamafo “adecuado” parajahdre a través de la experimentacion.

> Coeficientes de aceleracioncf y c,): El parametrac, representa la confianza que tiene
una particula en si misma, mientras que el pararogtxpresa la confianza de la particula

en sus vecinos. La influencia estocastica de lagpomentes cognitivo y social dentro de

la velocidad de la particula estan controladodgmcoeficientes de aceleracion.

Aun cuando la eleccién de estos parametros responderoceso experimental, existen en la

literatura analisis que muestran situaciones queisden presentar en la relaceyy c,.

a) ¢, = ¢4 = o Las particulas se continlan desplazando a su delb@ctual hasta que

alcancen un limite en el espacio de busqueda.
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b)

d)

f)

¢p > 0; ¢, = 0 Todas las particulas seleccionan su camino de marpendiente, cada
particula halla su mejor posicion en su vecindathpdazando la mejor posicion actual, si
la nueva posicién es mejor que la anterior. Esrdid particulas realizar una busqueda
local.

cg > 0; ¢, = 0 El enjambre es atraido por la mejor posicion global

cg =~ ¢, Al existir un balance entre los coeficientes lagipalas son atraidas hacia el

promedio, debido a que el enjambre es mas eficmrdrdo existe cooperacion entre sus

miembros.

¢p » ¢4 Las soluciones se quedan atrapadas en Optimosesocdébido a que las

particulas son atraidas a su mejor posicion peksona

¢p < ¢4 El enjambre converge prematuramente, debido aagygalrticulas se ven atraidas

hacia la mejor posicion global.

Inercia (w): La inercia controla la exploracion y la explotacide las soluciones en el
espacio de busqueda por parte del enjambre. Bl asighado a este parametro asegura la
convergencia y el balance en la exploracién y fdaacion. Sw > 1, las velocidades de
las particulas aumentan y el enjambre divergepéaticulas se arriesgan a fracasar al
momento de realizar cambios de direccion acerteoio®l objetivo de regresar a regiones
prometedoras. Mientas que cuanato< 1, las particulas reducen velocidad logrando

incrementar la exploracion local.

Los resultados obtenidos en un algoritmo PS&nduertemente ligados a la correcta seleccion

de los parametros elegidos para ejecutar el procasmrrecta sincronizacion de estos parametros

puede ofrecer mejores resultados que incluso apicas algoritmos de optimizacion (Ghosh &

Gorai, 2011), estos parametros incluyen el peseialav y las constantes de aceleracigy c,.

3.1.5.3.2 Algoritmo Genético (GA).Es uno de los métodos mas importantes de la

computacion evolutiva, ya que permite explorar umaro mayor de soluciones posibles versus

los programas tradicionales (Holland, 1975).
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Generalmente para proceder en el algoritm@tgem se debe iniciar con la seleccion de la
poblacion mediante un conjunto de cromosomas gdograle manera aleatoria. Estos
cromosomas, también denominados genotipos, saddtigos de la solucion que se muestra como
una cadena de numeros y a cada uno de ellos serlese como gen, seguidamente, se evalla la
funcion objetivo de todos los cromosomas para aamdo la nueva poblacidn. El cambio de una
a otra (poblacion) se le llama generacion. Seguiuriaion objetivo o fitness, se escogen los
cromosomas actuales y posteriormente se aplicgmeahdor de seleccion, cruce y mutaciéon. Una
vez desarrollado por varias generaciones el sistgeme&tico, se codifica el cromosoma que

representa la solucibn mas cercana al 6ptimo délgma analizado.

El método de solucion que se desarrolla en edbajorale investigacion se fundamenta en la
metaheuristica del algoritmo genético comunmemedado por sus siglas AG, mejorada a partir
de la implementacion de determinada operacionmpestente al enjambre de particulas (PSO), el
cual se utiliza para intensificar la busqueda yag\asi los éptimos locales, es decir que son una

forma inteligente de explorar los espacios de bédgu

Un algoritmo genético (AG) modela el procesoegtolucibn como una sucesion de frecuentes
cambios en los genes con soluciones analogasla lascromosoma. Los AGs usan una poblacion
de cadenas para representar el problema, dongesdses espacios de solucién son explorados
a partir de la aplicacion de transformaciones aslasiciones potenciales, asi como en los
organismos Vivos que presentan cruce, inversiomutacion, los individuos agrupan dos formas
de solucion: EI cromosoma, que corresponde a tarnrdcion genética basica, o sea el genotipo
con el que trabaja el algoritmo, y el fenotipo gaeacteriza el cromosoma en términos del modelo.
El cromosoma se divide en genes, los cuales smptasentacién de un factor de control Unico.
Cada uno de los factores en la solucién correspoads gen del cromosoma como se representa

en la siguiente figura (figura 7) (Sivanandam, 2008
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Fenotipo de la solucion

Factor 1 Factor2 ... Factor N

Gen1l Gen 2 Gen N

Cromosoma - Genotipo

Figura 7. Representacién del Fenotipo y Genotipo. Fuenteapfatio ddntroduction to
Genetic AlgorithmgSivanandam, 2008)

El cromosoma debe contener la informacionaetsga de la respuesta que esta representando.
La Funcién Morfogénesisasocia cada genotipo con su respectivo fenotipquéosignifica que
cada cromosoma representa una unica solucién, mgseruna solucion deba estar codificada
Unicamente por un cromosoma. Esta funcién (Funigidriogénesis) no es biyectiva, sobre todo
cuando se trata de una representacion binariendargo, se debe prever que todas las soluciones
potenciales correspondan al menos a un cromosamgd asegura que todo el espacio de
busqueda se ha tenido en cuenta. Cuando la funci@s inyectiva, es decir, cuando diferentes
cromosomas codifican la misma solucion, se afiro@eapta solucion ekegeneraday aunque un
pequeiio grado de degeneracion no es relevantedaienespacio de busqueda aumenta de
tamafio, si se cataloga una degeneracion como iampertlo que se puede convertir en un
problema serio, afectandose asi negativamentergd@bamiento del algoritmo, lo que se traduce

como una confusiéon en la busqueda de la solucion.

La poblacién se define como una coleccionndiéviduos que se someten a prueba llevando
consigo informacion relacionada con el espacioldgbeda. Los dos aspectos fundamentales del
AG son: La poblacion inicial (N) y el tamafio deaesoblacion, donde el tamafio depende
estrictamente de la complejidad del problema quawestiga; es ideal que la primera poblacion
tenga un conjunto de genes tan largo como seal@qgsiba abarcar y explorar el espacio de
busqueda. Generalmente se escoge de forma aldatgeaeracion de individuos, pero en casos
particulares, se emplea un método heuristico @aifecar la eleccion. En cuanto al tamafio de la

poblacion, se presentan problemas que se expresas®s computacionales, porque, aunque un
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tamafio mayor permite explorar facilmente el espasi@lebe evaluar si vale la pena respecto a la
memoria y tiempo computacional que requiere. Eba@basico de este algoritmo es la seleccion
de todos los individuos que seran los padres, wlecde cada uno de ellos para obtener la
descendencia (N) y finalmente se realiza una séleqobabilistica basada en el fithess para
conformar la préxima generacion; a continuacion)eefigura 8 se muestra un ejemplo de la

configuracién de una poblacién conformada por cuatomosomas (Sivanandam, 2008).

Cromosoma: (1110001
Cromosoma2|01111011
Cromosoma 310101010
Cromosoma <+ {1100110!

Poblacién

Figura 8.Configuracion de una poblacion al combinar cuatomosomas. Adaptado de
Introduction to Genetic Algorithms (Sivanandam, 00

3.1.5.3.3 Genes y CromosomaslLos genes estan definidos como las instrucciorsea p
construir los AG. Un cromosoma es la secuencia eleg que describe una de las posibles
soluciones al problema; son los codigos de unagwiugue se representan generalmente como
una cadena de numeros y cada numero es denomiogdoun gen. Se evalla la funcién objetivo
o el fitness de todos los cromosomas para confdammareva poblacion que es llamada generacion.
Segun el valor fithess se seleccionan los cromosawtuales los cuales son aplicados a los
operadores de cruce y mutacién. Una vez que sdldnaatdo a cabo varios ciclos, el sistema

genético codifica el cromosoma que representalleisa del problema.

3.1.5.3.4 Representacién de la poblacidéba forma de representacién de los algoritmos
genéticos (AG) son los cromosomas, donde se caddiinformacion segun los parametros del
problema en cuestién. Una de las formas de repagtemas usada debido a su sencillez es la
binaria, donde el cromosoma da como resultado otovde ceros y unos, sin embargo, existen
otros tipos de representaciéon de un cromosomatasugelas caracteristicas del problema, por
ejemplo en problemas de ruteo de vehiculos, es c@ué el cromosoma se represente como un
vector de numeros permutados sin repeticion, deada gen indica un cliente en la ruta. Los
operadores utilizados en los Algoritmos Genétiars s
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a) Operador SeleccionEEvidentemente los individuos que integran las gamenes futuras
son aquellos que vienen de padres con mejoredadab respecto a los demas, es decir, que
proveen una mejor funcién objetivo que se mide glovalor que esta arroja. El proceso de
seleccion de la préxima generacion, se da a ghertim esquema propio del GA que destaca a los

sujetos que deben conformar la nueva generacigmesiguemas mas comunes son:

» Tourmament Selection Elije dos cromosomas aleatoriamente del gruppodible y
realiza la comparacion entre ellos mediante lauagabn de la funcidn objetivo (fitness),

una vez seleccionado se permitira su reproduccion.

» Random Selection: Escoge aleatoriamente los padres de un cromosomarago
disponible y evalta a cada uno de ellos tomandmenta el valor de la funcién objetivo,

si toma un valor por debajo del establecido, esadki de forma inmediata del grupo.

» Roulette Wheel SelectionSelecciona los mejores sujetos segun la aptittiieds) que
muestre el cromosoma respecto al grupo, teniend@uemta que tengan mayores
probabilidades de reproduccion, es decir, si ebrvae la funcion objetivo de un
cromosoma es el doble en comparacion con otro,tieste el doble de posibilidades de
reproduccion en comparacion con este otro; sin egob&abe la posibilidad que por la

aleatoriedad se elijan individuos con los peoitee$s.

b) Operador Cruce: Es un operador de reproduccidon que consiste errdacion de
generaciones mejoradas a partir de la ascendeaeprasentada en cromosomas por medio de un
intercambio de caracteristicas que provienen deniema ascendencia. Existen tres clases

fundamentales de cruces:
» Sexual:Genera una o dos descendencias a partir de losgpadr
» Asexual: Un padre genera una descendencia.

» Multi-recombinacion: A partir de dos o mas padres, se generan dos gen&saciones.
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c) Operador Mutacion: Crea nuevos individuos alterando la combinaciorétiea a traves
de la modificacion de algun gen después de la alaparuce (operador cruce), para agregar
diversidad a las caracteristicas de la poblaciéta Ehutacion se realiza como un complemento

del Operador Crossover, aplicando una probabilkiad cada uno de los genes.

A continuacién, en la figura 9, se presenta unmesudel proceso perteneciente al algoritmo
genético.

Resumen de los Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos

Codificacion o representacioniEsquemas, cadenas

lineales, alfabetos predefinidos.

Individuo: Solucion al problema

Cruce: Intercambio no guiado

Mutacion: Introduccién aleatoria de nueva informacion

Figura 9.Resumen de los algoritmos genéticos. Adaptadéndagoritmo memético para la
minimizacion de makespan en el problema del Jolp Sih@duling Aguilar & Pérez, 2013)

3.2 Meétodos Hibridos

Los algoritmos hibridos metaheuristicos se basda esmbinacion de dos o mas metaheuristicas
con el proposito de maximizar las fortalezas y ilanlas limitaciones que puede presentar un
solo método, lo que da como resultado métodos siguaala mas potentes y con mayor capacidad
de adaptacion al problema que se desea soluci@earconocen tres diferentes formas de
hibridacion, la primera es llamada componente tiréambio que es la hibridacion de métodos
basados en la poblacién con formas de busquedd lacaegunda forma es la busqueda
cooperativa que posee de manera implicita el iaalio de informacion entre dos o mas
metaheuristicas y finalmente la integracion derétigos metaheuristicos y métodos sistematicos
gue consiste en la combinacion de metaheuristicés con las restricciones de programacion
(Blum, Christian & Roli, Andrea, 2003). En la adtiravestigacion se trabajara con algoritmos
genéticos y enjambre de particulas.

La idea principal de esta investigacion, es po#dizair los resultados de cada una de las

metaheuristicas al combinarlas, es decir, primsgarealiza todo el procedimiento que implica
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llevar a cabo el algoritmo genético; una vez serdn los resultados de este primer algoritmo,
se tomaran las mejores soluciones y se inicigréoekso que implica el algoritmo de optimizacion

por enjambre de particulas, de esta forma, se depelrespacio explorado de solucién y se evita
radicalmente caer en éptimos locales sin teneugae un tamafio de poblacidén exorbitante para

lograr precisamente abarcar todo el espacio deisolu

3.3 Problema de ruteo de Vehiculos (VRP)

El problema de ruteo de vehiculos se puede defnno una optimizacion combinatoria que busca
suplir las necesidades de un numero determinadafet#ados con una determinada flota de
vehiculos, a través del disefio de rutas dptimaes lpagntrega o recoleccidén de productos de uno
o0 varios depdsitos a un conjunto de afectadoseeacuentran dispersos geograficamente, siendo

un problema critico en las areas de distribucidgistica y transporte.

El fundamento del problema de ruteo de veb&ske encuentra en el problema del agente
viajero, TSP, por sus siglas en inglés, introdugidoprimera vez por Dantzing y Ramser (1959),
el VRP es un problema de optimizacion combinatetasificado como NP — hard por su
complejidad. Los componentes fundamentales del \88R, la red de carreteras, los afectados,

los depdésitos, los vehiculos y los conductores.
En un VRP se plantea lograr objetivos como:

» Minimizar la penalizacion dada por un servicio jelra clientes. Situacion que se presenta
cuando la capacidad del vehiculo no es suficieata guplir la demanda total de los

afectados.
» Minimizar el costo de transporte total: costo agdoia la distancia y el uso de vehiculos.
» Minimizar el niumero de vehiculos requeridos pargisa todos los afectados.

3.3.1 Definicién del problema de ruteo de vehiculo€n términos generales, el VRP puede
ser formulado de la siguiente manera: G = (V,A) un grafo completo, donV = {1, ...,n+
1} define un conjunto de vértices asignados a nadestcon el depodsito localizado en el vértice
1, y A un conjunto de arcdkaporte G. , 1992) El costo no negativC;; asociado a cada arco

(i,j) € Aconi # j, representa el costo de viaje entrevésicesi y j (Alabas-uslu & Dengiz,
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2011) Dependiendo del contexto, este costo puede s&@pistado como distancia o tiempo de

viaje. Ademas, en algunos casos se considera guelséma es simétrico, es deC;; # Cj;; para

cada arcc(i,j ). Todos los afectaddsestan asociados a una demanda conocida no ned;tiva

para ser entregada por una flotamdeéshiculos que inician y terminan sus recorridosle®epdsito.
4
\ / ? 8
3

2 4/+$ 10

Figura 10.Ejemplo del VRP, con 1 depdésito, 9 clientes (af@os) y 2 vehiculos.

En la figura anterior (figura 10) se presenta wmgjlo del VRP con 1 depdsito, 9 clientes
(afectados) y 2 vehiculos. El problema consistéederminar las rutas de los respectivos vehiculos
con el menor costo posible, tal que cada uno deliestes (afectados), excepto el depdsito, es

visitado una sola vez por un vehiculo para suglddmanda.
3.3.2 Variantes del VRP

» Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tipm (VRPTW): En este tipo de
problema se pone un limite al tiempo de iniciorydel servicio, asi como la llegada y
salida del vehiculo del depdésito. Es posible emeorttos situaciones: la primera que el
vehiculo llegue después del tiempo establecidogdangcio del servicio, o la segunda que
el vehiculo llegue antes de lo esperado. Se camasodeno una funcidon multiobjetivo en la
mayoria de los problemas de aplicacion, minimizaetlanimero de vehiculos, las

distancias y el tiempo de viaje.

» Problema de multiples depdsitosCon base en el principio de permitir que el veloicu

finalice su recorrido en una funcion diferente adainicio, se plantea el problema de
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transporte de materias primas procedentes de me8ltigepdsitos a un conjunto de
afectados.

» Problema de ruteo de vehiculos capacitado&n este tipo de problema se restringe la
capacidad del vehiculo y la demanda total asigaackda ruta. El objetivo del CVRP es
disminuir el costo total del viaje en funcidon dediatancia que se recorre al visitar a la
totalidad de los afectados. Dentro de las caratieas principales de este problema se
presenta el hecho de que la demanda del afectadetesninistica y se conoce con
anticipacion, la flota de los vehiculos es homogénsolo hay un depésito y una solicitud

solo puede ser atendida por un vehiculo.

» Problema de ruteo de vehiculos con demandas estaéss: Este problema tiene como
caracteristica principal que la demanda de cadetaale sigue una distribucion de
probabilidad dada.

3.3.3 Problema de Ruteo de Vehiculos Capacitadog€n el problema del CVRP una
representacion concreta de su tipo, abarca todosléonentos adjuntos al problema, que incluye
vehiculos y clientes para determinar los recorride& vehiculos de capaciddg, los cuales
parten de un origen comun (depdsito del inventdisponible) y deben pasar por un acervo de
lugares de interés (posicion de los clientes quegstudio de este proyecto se denominan victimas
o afectados) para recoger o distribuir mercancéasalierdo a la demanda para finalmente

retornar al origen.

3.3.3.1 Caracteristicas Generales

» Minimizar el tiempo total de viaje, teniendo en mizelas distancias entre los afectados y
el depdsito, teniendo en cuenta la velocidad deicuto.

» Los afectados deben ser visitados una sola vez umpagolo vehiculo, es decir, que un
grupo de afectados solo se contempla en una ruta.

» Existe un Unico deposito, del cual se repartengda®recursos a los afectados.

» Todas las rutas inician y terminan en el deposito.
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» Los vehiculos usados son iguales en cuanto a ckguhgicosto.

» El problema es simétrico, es decir, el costo diegde el clienteal clientej es igual que

ir del clientgj al clientei.

» El nimero de vehiculos se puede obtener divididgoslagequerimientos totales sobre la

capacidad de un vehiculo.

Requerimientos Totales

N1 de vehiculos =
HIMero e vemcutos = = apacidad del vehiculo

3.3.3.2 Método de solucién de CVRHMEEN busca de ofrecer una solucion al problema de
ruteo de vehiculos capacitados los investigadotastgaron inicialmente algunos métodos
exactos, luego se desarrollaron métodos heurisyidisalmente los estudios se centraron en

heuristicas avanzadas como los algoritmos metattieod.

El método mas eficiente para la solucion déR@ es el método exacto de Branch and Bound,
la cual consiste en crear un arbol que contengpdaibles soluciones, teniendo en cuenta que
cada rama debe plantearse una solucion. Para lelgdesarrollo de los problemas de ruteo de
vehiculos con capacidad, se inicia con una solueétible, que tenga asociada la distancia total
del recorrido. De esta manera se van eliminandmtass que superen la distancia de la solucion
factible. Esta solucién inicial puede ser obterdda el uso de métodos heuristicos como Clarke

and Wright o el vecino mas cercano.

3.3.3.3  Heuristicas para el CVRRJno de los algoritmos mas implementados para resolv
CVRP ha sido la heuristica basada en ahorros qupriipuesta por Clarke & Wright en el afio
1964, este algoritmo consiste en realizar una exgi@n limitada del espacio de busqueda y dar
una solucion de calidad aceptable en un tiempo raddeEl algoritmo se desarrolla partiendo de

una solucién con dos rutas (0,...,i,...,0) y (0,...,j,).cOMo se muestra en la figura 11.

Al unir los arcos (i,0) y (0,j) desaparecereyagrega el arco (i,j). El algoritmo parte de una
solucion inicial y realiza las uniones que mayasrahgeneren siempre y cuando se cumplan con

las restricciones planteadas en el problema.
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Para usar este método es necesario conoceos$tss o las distancias que existen entre los
diferentes nodos, o sea el costo de cada uno deaje@stos.

A continuacion, en la figura 11 se muestra un ejerdp heuristica para un problema de ruteo
de vehiculos.

Figura 11 Heuristica para problemas de ruteo de vehi¢@aschez F. , 2007)

El método de inserciones otra heuristica utilizada para el CVRP, coasest construir la
solucion insertando clientes que no se han inclaidainguna de las rutas existentes, y se puede
hacer de forma secuencial, es decir, que los ebes¢ van ingresando a la Ultima ruta creada
siempre y cuando no se incumpla ninguna restricgéno eso puede generar la insercion de
afectados que estan muy dispersos, aumentandsteltotal de las Ultimas rutas, por lo que se ha
desarrollado otra forma, la paralela que permgeritar el afectado en cualquier ruta existente en
la solucién. (Corona, 2005). Los algoritmos dericie® comienzan seleccionando un ciclo inicial
conn nodos, posteriormente Ipson seleccionados e insertados en la ruta, dedacaen una o

varias restricciones, donde la longitud del cidose incremente.

3.3.4 Problema de enrutamiento de vehiculo estocésticdEl ruteo de vehiculos
estocastico (SVRP) se caracteriza por tener altgmeato en el problema que es aleatorio. Los
VRP estocasticos se diferencian de su versionrdetista en varios aspectos fundamentales, el
concepto de obtencion de una solucion es diferedébido a que varias propiedades
fundamentales del VRP determinista ya no se ti@mecuenta para el caso estocéastico, y las
metodologias de solucion son considerablemente oo@splejas, ya que combinan las
caracteristicas de los programas estocasticogyosntlasificandolos como computacionalmente
intratables. Las tres variantes mas comunes p&&RP son: VRP con demandas estocasticas
(VRPSD), VRP con clientes estocasticos (VRPSC),RP\ton tiempos de viaje estocasticos
(VRPST). (Gendreau, Laporte , & Séguin, 1996).
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3.3.4.1 Problema de ruteo de vehiculos con demandas estmais(VRPSD)EI VRPSD
es un problema de complejidad computacioN®-HARD en el cual existen clientes con
demandas estocasticas, lo que quiere decir que Borsce la cantidad exacta que demandara
cada uno; so6lo se conoce la distribucion estadigtie sigue dicha demanda. Solamente cuando
el vehiculo llega al nodo a servir al cliente, saace la demanda real del mismo. Este problema

cuenta con las siguientes restricciones: (Juan &0€19).

» Todas las rutas comienzan y terminan en el depésito

» Cada vehiculo tiene una capacidad maxima Q y essk@a para todos los
vehiculos.

» Cada cliente tiene una demanda estocastica quesdebatisfecha.

» El vehiculo no puede ir dos veces al mismo nod, Isace debe incurrir en una
penalizacion.

Sea; = {V, 4, C} un grafo completo dondé = {0,1,2, ..., n} es un conjunto de nodos o clientes
donde el valor 0 equivale al dep6sito= {(i,j):i,j € V,i # j} es el conjunto de arcos que unen
los nodos, ' = {c;; €V,i# j} es una matriz que contiene los costos de viajarai® i al nodo
j. Esta matriz es simétrica, lo que indica que @ada tiene un costo tal qug = ¢;; y satisface la

desigualdad triangular c;; < ¢y + cy;

El vehiculo con la capacidad Q definida, dedtesfacer la demanda de los clientes teniendo en
cuenta que se debe minimizar el costo total espeatalkviaje. Dada la demanda estocastica de los
clientesg;,i = 1, ...,n se tiene que dicha demanda sigue la distribuadprdbabilidad discreta y
uniformep;;, = Prob(e; = k),k =0,1,2,...,K < Q (Bianchi L. , 2004).

En la literatura se han trabajado dos enfodeeservicio para la solucién del VRPSD. El primer
enfoque es un enfoque estatico denominado enfagjoetimizacion a priori y el segundo enfoque
es el dinamico o enfoque de re-optimizacion.

a) Enfoque a priori

Bajo este enfoque las rutas son establecidas datesnocer las demandas de los clientes, asi

gue el vehiculo distribuye la mercancia siguieredata de clientes establecida previamente. Dado
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gue la demanda de los clientes s6lo se conocerakbmto de atenderlos, se puede presentar un fallo
en laruta, lo que significa que el vehiculo nogiéa mercancia necesaria para satisfacer la demand
del nodo actual; para esto, se presentan distegfrategias que evitan la modificacion de la

secuencia planteada de forma a priori.

Considerando una ruta a pridri= (1,2,3, ...,n) donde los clientes han sido organizados por
nodos, el vehiculo visitara a los clientes segimacee definio la ruta a priori; en el instante aa q
el vehiculo presente falla en la ruta que estazegalo, regresara al depdsito y luego atendera al
cliente que no ha sido satisfecho y continuardilsitas segun lo que esta planeado en la ruta, el
vehiculo también podra regresar al depoésito paraeaastecimiento preventivo y después
continuar el recorrido segun lo establecido preeiat®. Esta politica fue usada por primera vez por

Bertsimas (1992) y posteriormente mejorada pordBeds, et al (1995).
b) Enfoque de re-optimizacion

En este enfoque, el enrutamiento es denominadondindado que se establece a medida que
se ofrece el servicio, es decir, a medida queiseds un cliente se toma la decision de hacia donde
se dirige el vehiculo. De esta forma el vehiculedsudecidir ir a atender a otro cliente o regresar

al deposito a reabastecerse.

Se presentan entonces politicas de servicio comalitica de entrega completay la politica de

entrega dividida. (Dror, Laporte, & Trudeau, 1989).

La politica de entrega completa supone gu€Q); ya que cada vez que un vehiculo llega al
nodo de un cliente, debe satisfacer la demandaideio; lo que hace necesario generar una nueva
suposicion para que se garantice lo anterior. Eoldica de entregas divididas, se elimina la
restriccion de que el cliente solo puede ser dsitana vez por un mismo vehiculo, lo que genera
gue la demanda que exige el cliente pueda sefesditgspor varios vehiculos o por varias visitas

de un mismo vehiculo.
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4. Formulaciéon matematica

4.1  Eleccion de la politica de servicio

Segun la literatura se encuentran el enfoque a pred enfoque de re-optimizacion, este altimo,
también conocido como enfoque dindmico, es el )sadaupara el desarrollo de problemas de
ruteo de vehiculos, puesto que ofrece solucionemalgor calidad; sin embargo, cuando se
establece el problema de ruteo de vehiculos coagas estocasticas, el enfoque dinamico tiende
a presentar dificultades que se reflejan en esfsecomputacionales demasiado grandes, esto
debido a que por la complejidad del problema,datancias deben resolverse exponencialmente,
por tanto los algoritmos de solucion basados enfelque de re-optimizacion se usan en los casos
donde el tamafio del problema es pequefio. En careénfoque a priori, se obtienen costos
computacionales menores, adicionalmente utilizda@strategia de reabastecimiento preventivo,
se evita que el vehiculo tenga fallos en la rumggneran mayores costos; este enfoque consiste
en que los vehiculos pueden optar por ir a atevtieralbergue o el fallo que se expresa como la
necesidad del vehiculo de dirigirse al deposit@ paabastecerse antes de continuar con la ruta.
Por tanto, para desarrollar esta investigacion egiadia el ruteo de vehiculos con demandas

estocasticas, se elige el enfoque a priori costlategia de reabastecimiento preventivo.
4.2  Formulacién Matemética del VRPSD Aplicado a Logistta Humanitaria

El aspecto fundamental que trata el VRPSD es lamizacion de los costos que corresponden al
transporte, los cuales en la cadena de suminisgn@sentan el 50% de los costos totales. En el
presente documento se usa la formulacion matemgatas planteamientos teoricos del VRPSD
aplicado en el contexto de la logistica humanitdoi@ual se traduce en que el objetivo principal
sera disminuir el costo que vendria siendo encasie particular, la reduccion del tiempo de cada
viaje que realizan los vehiculos desde el depdsigia los clientes que se denominan en esta
investigacion albergues.

Una vez explicado lo anterior y usando el enfogpeai con la estrategia de reabastecimiento

preventivo, se tienen los siguientes indices yaudes:

> El costo de ir del nodo o albergual nodoj segun la ruta a priori definid&i().
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» Existira un tiempo por reabastecimiento prevenyivma penalizacion en tiempo por los

fallos en la ruta)x.,>q[(cjs1,0 + Coj+1) +Fj+1(q + Q — K)IPjr1,1)-

indices

I = Nodo de partida i (1,2, 3,...,n)

0 = Nodo que representa el deposito
j+1=Nodo de llegadaj (1,2,3,...,n)
N = Nodos totales

Q = Capacidad total de los autos

g = Capacidad menor a Q después de atender a enteli
Parametros

L; = Todas las posibles cargas g q € L; que el auto pueda presentar
fi(q@) = Tiempo esperado total del nodo j hacia adelante

k = Demanda, cantidad de kits solicitados por catlzergue

c;j = Costo de ir del nodo i al nodo |

hj= Umbral para la carga q que tienen los vehiculospdés de servir al albergue |

A partir de las condiciones del problema, los veloE partiran su recorrido segun la ruta a

priori establecida, que gastara un tienfp@), definido como el tiempo esperado total desde el
nodoj hacia adelante. Una vez atendida la demanda dibergug completamente, los vehiculos

tendran una cargamenor a su capacidad to@l

Si se establece qug es el conjunto de todos los posibles valores siedagas) que pueden
tener los vehiculos después de atender el albgralequeq ¢ Lj, entonced  (q) satisface las

siguientes ecuaciones (Bianchi L. e., 2006):
fi(@) = min [f (@), f] ()] 7
Donde:

fjp (@ = ¢jj+1 + Zkkzq fi+1 (@ = FIDjs1k + Dkik>ql(Cjr10 + Cojs1) + fi+1(q +Q —
k)]Pj+1,k (8)
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y
fi (@=Cjo+Cojs1 + E£=1fj+1(Q —kpjiik 9)

Con la siguiente condicion
fn(Q) = Cn,O q€ Ly (10)

Tal que,fj”(q) representa el tiempo esperado de proceder inraedkate al siguiente
nodo,f; (q) representa el tiempo para el abastecimiento ptiegeil términofjp (q) definido en
la ecuacion (8) esta conformada por el tiempo delinodg al nodgi+1; el tiempofi+1(q - k)que
representa el tiempo esperado total desde el padceen adelante que se multiplica por la
probabilidadp; ., que es la probabilidad que en el ngb el albergue necesite k cantidad de
kits; el terminoYy.x>q[(Cj+10 *+ Coj+1) + fj+1(q + Q — k)]pj+1,, Que muestra el tiempo por
falla en la ruta, el cual esta determinado (@gf;, + ¢ j+1), que es el tiempo de ir del albergue
j+1 al depdsito y del deposito al albergug, f;,1(q + Q — k) es el tiempo total esperado desde
el nodo j+1 en adelantg p; ., , que es la probabilidad que en el ngtlb el albergue necesite

cantidad de kits.

El terminof;" (q) definido en la ecuacion [9] esta conformado pdieghpo de ir del nodpal
depdsito, el tiempo de ir del depdsito al npeby el tiempafi+1 (Q — k)que representa el tiempo
esperado total desde el ngetd hacia adelante multiplicado por la probabilidad:1, kque es la
probabilidad de que en el nogid el albergue atendido necediteantidad de kits. La ecuacion
[10] muestra que cuando los vehiculos han visiedddtimo albergue, sin importar la carga que

tengan, el tiempo sera el tiempo de ir del albergaledepdsito.

Para el abastecimiento preventivo, se tendnéalorh; que representa el umbral para la carga
g que tienen los vehiculos después de servir algibg lo que significa que sj< h; los vehiculos

volveran al depdsito para reabastecerse.
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5. Disefio del algoritmo para el VRPSD

5.1 Representacion algoritmo genético para el VRPSD

5.1.1 Representacion del cromosoméEl primer cromosoma se construye a partir de la
seleccion al azar de la ubicacion de un alberguesan valores numéricos enteros para identificar
los albergues en cada celda vacia de una tablaryestimportante tener en cuenta que no se
tendran valores repetidos dentro de la tabla, gtofica que no se visitard un albergue en dos
oportunidades. Una vez elegido el albergue de maaleatoria, su numero, es insertado en la
primera ruta y asi sucesivamente con los demasgalkpg la sumatoria de la demanda en dichos
albergues no puede superar la capacidad del vehiteilhacerlo se da por finalizada esta ruta y
comienza una nueva ruta en el cromosoma, estedinuieato se repetira hasta que todos los
albergues estén presentes en el cromosoma y S#ades una Unica vez sin afectar la restriccion
de capacidad del vehiculo en cada una de las iHtagimero de rutas del primer cromosoma
construido se toma como el nUmero maximo de ruga fps siguientes cromosomas en la
poblacion. A continuacion, en la figura 12 un ejéorge la representacion de ruta planeada para

un problema de ruteo de vehiculos.

Figura 12 Ejemplo de ruta planeada para un problema de de&ehiculos. Fuente: Adaptado
de(Gee, Arokiasami, Jiang, & Tan, 2016)
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5.1.1.1 Operadores

5.1.1.1.1 Operador de selecciérina vez se tenga la poblacién inicial de indieslque
representan las soluciones (cromosomas), se real&aeleccion por torneo, donde se escoge la
mejor mitad de los individuos para ser padres,sep@ejas destinadas a ser padres son
seleccionadas aleatoriamente a partir de esta majad, es decir, al comparar los valores
obtenidos de realizar la seleccién por torneo toosjusto la mitad de toda la poblacion inicial
cuyos valores sean los mejores (el del mejor valimimo) respecto a la otra mitad; en otras
palabras, los cromosomas con los mejores valdress§. Es aqui donde se identifica por primera
vez la funcidén del costo (esta investigacion torhaador del tiempo como el costo) con el
proposito de minimizar el resultado obtenido. Laigg pertenecientes a los cromosomas de la
mejor calificacion segun la funcién aptitud (fitepsson seleccionadas para proceder a la
realizacion de los cruces, pues una calificaciten @l mejor valor minimo), es sinénimo de una

ruta o solucion eficaz para el problema que seadesmlver.

5.1.1.1.2 Operador de cruce combinad&l operador de cruce actla sobre las parejas de
individuos y produce un par mas de individuos qumlminan caracteristicas de los progenitores.
El operador de cruce crea la descendencia, condmnaartes de los dos cromosomas padre. El
método propuesto es llamado cruce combinado, élcaresiste en recorrer circularmente los
valores de los padres, asignando de forma alteradds cromosomas de los hijos cada nuevo
valor. A medida que se realiza la operacion se coetya que el nuevo nimero no se encuentre
en el hijo, si este fuese el caso, se le asigmu@lo numero del padre opuesto. Una ventaja
importante de este tipo de cruce, es que siemprgiena la restriccion de no tener elementos
repetidos, lo que garantiza una de las premisagriantes del planteamiento de la ruta, que es no
visitar el mismo albergue mas de una vez en efrigoo adicionalmente en el planteamiento de
la programacion se establece que una vez creadasukvas rutas, estas seran evaluadas
inmediatamente, de manera tal, que si una de eflateterminado momento viola la capacidad
estipulada del vehiculo, sera eliminada automatcdencomo parte de una posible solucién.

5.1.1.1.3 Operador de mutaciorLa mutacién se emplea para mejorar la diversidathde
poblacion en el entorno y es un operador basico objetivo es que la solucidon converja en un

optimo local. El operador de cruce es el encargidefectuar la busqueda a lo largo del espacio
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de las posibles soluciones; pero, en la literaggravidencia que el operador de mutacion va
adquiriendo importancia a medida que la poblaciGndéviduos converge (Davis, 1985). La
mutacién como tal se puede denominar como evolymiémtiva, de manera que el proceso consta
de seleccion y mutacion, lo cual supera por mudaceaolucion que solo se basa en la seleccién
y el cruce. El método de mutacion que se utiliza en esta ilyestn es el operadswap.En la
figura 7 se muestra un ejemplo basico de esta mutéGelves Tello, Mora Moreno, & Lamos
Diaz, 2016).

Ejemplo:

Para realizar la mutaci@®@wap(figura 13) el primer paso es seleccionar dos eslateatorios,
gue seran los puntos de inicio y finalizacion dmlgacion en la solucion vectoty j coni # j,
y se intercambia el nUmero asignado a los alber@liestes) que se encuentran en las posiciones
Y]
Ruta

inicial

Ruta

mutada

Figura 13.Ejemplo de mutacidén con operador Swap. Adaptadeotiecion del problema de
ruteo de vehiculos con demandas estocasticas ned@aoptimizacion por espirdGelves
Tello, Mora Moreno, & Lamos Diaz, 2016)

5.1.1.2  Ejemplo de algoritmo genético para el VRPSB®continuacion, en la figura 14, se
muestra la representacion de seis soluciones gaupokibles rutas que cubrirdn 7 albergues, las
lineas de color naranja indican el inicio y fin@ dada una de las rutas y los albergues seran
representados por nimeros enteros del 1 al 7s8matoria de la demanda de los albergues supera
la capacidad del vehiculo, la ruta se da por zaakk y comienza una nueva ruta. Cabe aclarar que
la capacidad del vehiculo ser& 20 toneladas yibesgues contaran con una demanda hallada por

medio de probabilidad, asi:
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Albergue 1/2|3(4|5/6|7
Demanda estimada 119|669 |2 |7

Solucion 1
2 7 5 3 1 4 6

Solucion 2
6 7 4 2 5 3 1

Solucion 3
7 2 3 5 1 4 6

Solucién 4
1 6 3 7 4 2 5

Solucién 5
5 3 1 7 2 4 6

Solucién 6 — Ruta 1
3 4 2 5 7 6 1

Figura 14.Ejemplo de representacion de seis solucionesymarposible ruta que cubrira siete
albergues.

Con estas soluciones propuestas, el primer passsarrdllar, es encontrar el valor fitness
perteneciente a cada una de ellas; para lo cuabfizan las operaciones que estan contenidas en
la funcién objetivo (8), estas operaciones est@ticadas a detalle en la seccion de la formulacién
matematica. Lo primero es calcular el costo de innlnodo a otro, sumado al tiempo que tardaria
el vehiculo desde un determinado nodo hacia eksigpihasta llegar al final de la ruta, este tiempo
es multiplicado por la probabilidad de que en @l;men que se estén entregando los kits necesite
una demanda especifica de kits (k), mas (+) elpgeede ir de un albergue al depdésito y viceversa;
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finalmente a las ejecuciones anteriores, se lea ®lrtiempo total esperado del recorrido de una
ruta, multiplicado por la probabilidad anteriormentencionada (probabilidad de que en el nodo
gue se estén entregando los kits necesite una daneapecifica de kits (k)). El comportamiento
de la demanda se asume como una distribucién nocagd solucion tiene un valor promedid (

y una desviaciéno)), con estos valores se obtiene un valor z y &¢rae la tabla de distribucion

normal se logra el valor de la probabilidad coroesjente a esa demanda aleatoria.

Una vez realizadas las operaciones ya descritéan@&inos un valor fithess para cada una de
las seis soluciones, que es el que indicard cufdegsas rutas son las mejores para los
procedimientos consecutivos, lo cual no signifina gean Unicamente las mejores soluciones las
gue se escojan para crear las siguientes geneeacjmes a los futuros hijos se les aplica el mismo
método para hallar su respectivo valor fithessjue le permite a la descendencia también entrar

a participar por el premio a la solucién factible.

Tabla 2.

Valores fitness de cada solucidn propuesta.

Padres Valor fitness
Solucion 1 55,569142 *
Solucién z  62,005257 *
Soluciéon 3 94,435857
Solucién 4 80,480t
Solucion 5  88,684285
Solucién 6 97,91

Debido a que el problema que se aborda emlestenento tiene como fin disminuir los tiempos
de entrega de los recursos pos-desastres sistoisaslores seleccionados sefialados en la tabla

2 con un asterisco, son los menores entre todosdoftados.

A partir de las seis soluciones encontradas, sedoitres parejas de padres de forma aleatoria,
de los cuales desde el método de cruce combinadw@ifan seis hijos, dos por cada una de las
parejas de padres anteriormente seleccionadass endles el inicio y final de la ruta se idenéfic

con una linea de color purpura.
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El método de cruceombinado recorreircularmente los valores no prefijados de los eady
asigna alternadamente a la descendencia cada nakwoumérico entero. Conforme se realiza
la operacion descrita, se verifica que el nuevorvab se encuentre duplicado en la descendencia.
Se mantienen las restricciones de no tener elesegpetidos y de que la sumatoria de la probable

demanda de los albergues no supere la capacidadtdello.

En el siguiente grafico (figura 15) se représeant operador de cruce realizado en el ejemplo,
las flechas de color azul registran el movimientoutar realizado por el operador para el hijo 1,
el hijo 2 (identificado en color rosado) se obtienando el operador realiza el mismo movimiento
circular, con la Unica diferencia que al iniciapebceso de cruce parte del padre 2, en lugar del
padre 1 como lo hace para el hijo 1.

v Padres 1:Solucién 2 y solucién 5

Solucién 2

Solucion 5

Hijor[ 6 | 3 [ 4| 7 | 5] 1| 2
Hijo2| 5 | 7 | 1 | 2 | 3 | 6 | 4

v Padres 2:Solucién 3y Solucion 4

Solucion 3 - 5 3 5 | 1 1 5
o : e~ o
@ @ g " 6, @8 0
a& & @
Solucién 4 1 6 3 | 7| 4] 2 | 5

Hijol | 7 6 3 1 2 5 4
Hijo2 | 1 2 3 5 4 7 6

Figura 15.Ejemplo de operador cruce de la ruta que cubieté albergues.
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[Continuacion Figura 15]

v Padres 3:Solucién 1y solucién 6

Solucion 1 ) 7 5

W
p—
=~
(@)}

Solucién 6 3 4 2 517 6 1

Hijor [ 2 [ 4 [ 5] 1] 6 | 3| 7
Hjo2| 3 | 7 | 2| 4| 1] 5] 6

Como se ha mencionado antes, la mutacion es ehagebasico de alteracion que permite

explorar nuevas zonas del espacio de busquedaylejeepresentado en las figuras 16 y 17.

Aplicando la mutacion SWAP, se seleccionaatalgamente las posicioney j coni #j para
intercambiar sus respectivas posiciones, como @eaxen el apartado de operador de mutacion,
una vez realizada la mutacion se volveran a evégautas y aquellas mutaciones que alteren la

capacidad de las rutas seran excluidas del progcémhos hijos no mutaran.

v Padres 1

Hijor [ 6 | 3 | 4 | 7 ] 5] 1 [ 2
Hijol’ | 6 | 5 | 4 | 7 | 3| 1 | 2

Hjo2 | 5 | 7 | 1 | 2 | 3| 6 | 4
Hjo2 | 5 | 7 | 1| 4 | 3| 6 | 2

Figura 16.Ejemplo de mutacion de los padres 1 para la rugacgbre 7 albergues.

Una vez realizada la mutacion se evallan nuevanehteitas y se determina que el hijo 1’
vulnera la restriccion de capacidad determinaderianiente, se decide que la mutacion hijol’
no se realiza y de esta forma se elimina del pmodesta revision sera realizada en cada uno de
los hijos mutados, una vez se confirme que no aujecapacidad del vehiculo la mutacion es
aprobada, de lo contrario la mutacion no es teandeuenta.
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v' Padres 2
Hijor [ 7 [ 6 [ 3] 1] 2] 5] 4
Hijol’ 2 6 3 1 7 5 4
Hijo2 | 1 | 2 | 3 | 5] 4| 7| 6
Hijo2’ 1 5 3 2 4 7 6
v' Padres 3

Hjor [ 2 [ 4 [ 5 | 1 [ 6] 3] 7
Hjol | 2 | 4 | 7 1| 6| 3| 5

Hijo2 | 3 | 7 | 2 | 4] 1 [ 5] 6
Hjo2 | 2 | 7 | 3| 4] 1| 5| 6

Figura 17.Ejemplo de mutacion de los padres 2 y 3 para lquée cubre 7 albergues.

Luego los hijos también son evaluados en su vifwds

Tabla 3.
Valores fithess de cada descendencia obtenida.
Hijos Valor fitness Seleccionadao
Hijo 1 Padre 73,887085 *

Hijo 2 Padre 77,880742

Hijo 1 Padre 84,134171

Hijo 2 Padre 28,677285 *
Hijo 1 Padre 95,94¢

Hijo 2 Padre 84,820142

Los valores seleccionados sefialados en la talwa 8rcasterisco, son los menores entre todos
los resultados de la descendencia, pero esto ramitogerte del todo en la solucion mas cercana
al 6ptimo del problema, ya que al comparar corvéderes fitness de los padres, solo uno de los

dos valores seleccionados de los hijos es mejg8{28867), es por esta razén que la ascendencia
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no es eliminada al reproducirse, pues puede canteree mejor solucion que la que ofrece su

progenie.

Una vez finalizado el proceso de seleccion, cruogutacion con la poblacion 1, se tomaran
los mejores padres y los mejores hijos hasta qompleten el valor de poblacion inicial para que
conformen la siguiente generacion, y asi, inici@wamente seleccion, cruce y mutacion hasta un
namero indeterminado de generaciones que se datsdtly cuando se cumpla un criterio de
parada en la programacion, que serd un margenletartcia de 0.2% de diferencia entre las
soluciones que arrojaron el menor tiempo de rdia telerancia es un valor que puede ser definido
por los usuarios de la programacion); es decielenomento en el que las soluciones presenten
valores con tan solo 0.2% de diferencia en tiengnde ellas, el algoritmo habra convergido. A
continuacion, se muestra el diagrama de flujo Wglramo genético (Figura 18)

(" INICIO

Configuracion de parametros iniciales

Generacion Aleatoria
de poblacion inicial

’

Particion de vectores en rutas

—>

Seleccion de los mejores
padres y los mejores hijos a
través de la funcion fitness

hasta que se complete el
valor total de la poblacion y

se conforme la nueva

y calculo de funcion objetivo

’

. |Seleccion de los individuos

Padres por torneo

’

Conformacion de las parejas
de padres aleatoriamente

generacion

\ 4

Operador cruce combinado, actua sobre las parejas

de padres y produce un par nuevo de individuos con
caracteristicas de los progenitores

!

Generacion de nuevas
rutas para la descendencia

v

Mutacion seleccion aleatoria iy j con i
para intercambio de posiciones (SWAP)

NO

¢(La ruta mutada cumple restriccion de capaci

SI

v
Continuar con la
solucion original

——

Evaluar funcion objetivo (fitness)

NO -
— 7\; (Cumple criterio de parada? //::i;:)

FIN
Figura 18.Diagrama de flujo del Algoritmo Genético.
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5.2  Descripcion del algoritmo de optimizacion por enjarbre de particulas

En el PSO cada particula es la representacion @asalacion posible en el espacio de busqueda,
y cada una de ellas tiene asociado un valor fitpasza velocidad, que direccionan la particula
hacia la solucién. Un enjambre de particulas seesepta como se muestra a continuacion:

Sea

N:Dimension de la particula

m: Numero de particulas.

X; = (x41, X2, o) Xjp, -, Xjy): Posicion de la particula i — ésima

V; = (i1, Vig,y ) Vipy -+, Uiy )i Velocidad de la particula i — ésima

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

Py = (pgl-l, Pgizs - Pgits ...,pgi,\,): Mejor solucidn global del emjambre (gbest)

Las particulas actualizan sus posiciones powdhdes durante el proceso iterativo de la

siguiente manera:

Seax;; (t) la posicion de a particuign la dimensiéhésima en el momento t.

La posicion de la particula se actualiza a paetr d
xp(t+1) = x;(6) + vyt + 1) )

Dondex;; (t) es la posicion de la particulan la dimensiéfrésima en el momenty v;;(t) es

la velociad de la particulaen la dimensioftrésima en el momento

A su vez la velocidad de cada particula se actatiediante:

vt +1) = we)vy () + (c,rand ) pa(®) = 2 (] + (cgrand()) [pgi(6) — xa(©)] (4)

Aquic, Yy ¢, son los factores de aprendizaje cognitivo y spaalid() es un nimero aleatorio
con distribucion uniforme en el intervalo [0,%(t) es el factor de inercia en el momentp;; (t)
es la mejor posicion personal de la particyléinalmentep,, (t), que representa la mejor solucion

global del enjambre.
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La velocidad de cada particula conduce elggoae optimizacion y tiene bajo consideracion
el conocimiento propio de ésta y el conocimienmapresultado del intercambio de informacion
a la vecindad de la particula. El conocimiento raje la particula también conocido como el
componente cognitivo, el cual es proporcionaldidtancia de la particula desde su mejor posicion
encontrada dado el primer movimiento realizado geseta compbest El componente social de

la ecuacion de velocidagbestreferente al intercambio de informacion.

Sl

ca’a %0
o ©O O o Calculo Identificacidn o ¢Cumple
oo, O i . Actualizacion I .
Inicializacion funcion mejores . Criterio de Fin
o . - enjambre
@) ) ® Fitness soluciones parada?
Oo ¢} NO

Figura 19.Etapas del PSO.

En el gréafico anterior se pueden observasédés etapas del PSO: En la primera etapa se inicia
el enjambre de manera aleatoria, en la segundal@dael valor de la funcion de aptitfithess
para cada particula, en la tercera etapa se idantdf mejor solucién persongbest y la mejor
solucion globabbest en la cuarta etapa se actualiza la velocidadppsicion de cada particula,
utilizando las ecuaciones mencionadas anteriormkrggo de actualizar el enjambre, se verifica
el criterio de calidad, para evaluar la finalizacd®e!l algoritmo.

5.2.1 Representacion de la solucionEl VRP es un problema de optimizacion
combinatoria con soluciones en el dominio de ldsres y el PSO fue creado con el objetivo de
solucionar problemas con dominio en el espacioicoot por lo tanto es necesario que la relacion
entre la posicion de la particula y las rutas déotdos estén definidas cuidadosamente (Pornsing
& Choosak, 2014) Para el disefio de un PSO exitosa enplementacion del problema de ruteo
de vehiculo es clave la correspondencia adecuddlas soluciones del VRP y las particulas en
PSO (Marinakis, Migdalas A, & Pardalos, 2010).

El método de decodificacién es el procedimigrai@a convertir la representacion de la solucion
en la solucion especifica del problema (Geetha, &t0).
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En la representacion de la solucion la dindende la posicion de la particula es igual al n@mer
de albergues en el problema. Paralbergues, cada particula se codifica como unovests
nameros reales camdimensiones, cada arreglo es un namero continue ] (Wang, Wu,
Zhao, & Feng, 2006). De acuerdo a lo anteriorefagsentacion de la solucién para un VRP con
n albergues, es una particula n-dimensional enpelogs del problemd&; = (s;q, Siz, -, Sig) i =
1,2,...,n.

5.2.1.1 Método de Codificacion y decodificacion

5.2.1.1.1 Caodificacion de la rutaEn un comienzo, las soluciones (particulas) se @nmen
a traves de la representacion de un tour, es @etriyés de la secuencia especifica de los nodos.

Para un problema de 6 albergues una posible repaesén del tour es:

4152 3] 1] 6

Con base en lo anterior, la solucion inicial de®ecodificada en un arreglo o matriz con el

objetivo de aplicar el algoritmo PSO. Dicha coni@rse realiza mediante la siguiente ecuacion:

Xmax~Xmin
n*[y;—1+rand( )] (5)

Xij = Xmin
Donde:
yij Es lal- ésimadimension de la- ésimasolucion
x;j Es lal- ésimadimension de la- ésimaparticula.
rand Es un numero uniformemente distribuido entre [0,1]
nrepresenta el nimero de albergues

Xmin Y Xmax SON l0s valores limite de la posicion de la patdic

El siguiente ejemplo ilustra la transformacion depermutacion de los albergues (solucion
codificada) a sus valores posicion equivalente leaspacio solucién del PSO utilizando la
ecuacionb), los valores frontera minimo y maximg,{, ¥ xmqx) S€ seleccionan arbitrariamente;
en la tabla 4 se observa un ejemplo de conversolagi soluciones en valores de posiciones

continuas.

y; = (4,5,2,3,1,6); Solucién codificada
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n = 6; NUumero de albergues en la ruta
Xmin = 1; Seleccionado de forma arbitraria

Xmax = 15: Seleccionado de forma arbitraria

Tabla 4.
Ejemplo conversion de las soluciones en valoregpoges continuas.

Dimensién () 1 2 3 4 5 6
Solucién 4 5 2 3 1 6
Valor de la posicién x;) 4.82 8.44 6.9 2.91 1.2 9.9t

5.2.1.1.2 Decaodificacién de la ruta.uego de calcular la velocidad y actualizar la pidsi,
esos valores reales de la posicion de la partgaileonvierten de nuevo en soluciones del VRP,
valores enteros, utilizando el método ROV (RankeDialue) ( (Liu, Wang , & Jing, 2008 ). El
ROV usa el valor de posicidon mas pequefio de uriecplary le asigna el menor valor del rango
n; igualmente la posicion en la que se ubica el sigei SPV toma el valor del siguiente entero en
ny asi sucesivamente. De acuerdo a lo anteriora ¢égbla 5 la nueva solucion al VRP para un

vector actualizado de la posicion es:

Tabla 5.
Ejemplo para la aplicaciéon de ROV.
Dimension (1) 1 2 3 4 5 6
Valor de la posicién x;)  4.82Z 8.44 6.92 2.91 1.2¢ 9.9t
Solucién 3 5 4 2 1 6

Luego de realizar el proceso de decodificadénla solucion se procede a considerar las
demandas de los albergues para generar las rgda.rGta se forma basandose en la capacidad
del vehiculo, es decir, un albergue puede ser ddaiisu demanda es menor a la capacidad del

vehiculo, de no ser asi el albergue es asignatia auta.

Las rutas deben tener como punto de partidarnyo final el depdsito. La asignacion de las
rutas se realiza de izquierda a derecha comprobaodio a nodo si la demanda del albergue es

menor a la capacidad del vehiculo en ese momento
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Para lograr la variacion del peso inercial a Igdade cada iteracion se hace uso de la siguiente
formula, en la cual K representa el nimero dedieres y k es la iteracion actual:

W= Wy — Wmaxl;Wmin k (6)

Existen diversas investigaciones que han propwestres especificos para la inercia, que
consideran el peso inercial como una constantelaso proponen hacerlo variar durante cada
iteracibn de manera decreciente 0 creciente; se denerado un modelo
(Pérez Lopez, 2005) que genera el peso inerciadadesra aleatoria y logra evitar la dependencia

de este factor con el nimero de iteraciones, camugstra a continuacion (figura 20).

PESO INERCIAL PARAMETROS BASICOS DEL ALGORITMO
Linealmente Decreciente w =1[0.9,0.4] Cp=Cg =2
Linealmente Decreciente w=[09,04] ¢, =cy=1.49445

, rnd
Aleatorio w=05+— ¢, =c; =149445
2
Linealmente Decreciente w=095 c¢,=¢c4=2
Constante w=04 c,=c5;=2

Figura 20.Parametros Béasicos del Algoritmo. AdaptadcCoatribucion a los Métodos de

Optimizacién basados en Procesos Naturales y Soakpin a la medida de antenas en campo
proximo (Pérez Lopez, 2005)
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Figura 21.Diagrama de flujo del PSO.
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6. Validacion del algoritmo

6.1 Instancias

Las instancias son grupos de datos que se usaryatar la bondad de los resultados ante los
métodos propuestos de optimizacion; se usan condneia en el &mbito cientifico para comparar
los resultados obtenidos con los de la literatasas instancias se asocian a las caracteristicas

propias de la investigacion y se usan en la cod@arminada de un modelo.

Actualmente no existe un punto de referencia ditelatura que determine una forma optima
para la validacion del VRPSD, por lo tanto, muchatres generan sus propios problemas de
prueba (Huang, Gan, Bevilacqua, & Figueroa, 20&d)esta investigacion se decide utilizar las
instancias de Solomon como validacion del algorjttemiendo en cuenta que el diferencial

generado puede ser muy alto, lo que confirmarfi@ldtesis anteriormente planteada.

El conjunto de instancias propuesto por el autoriddaSolomon en el afio 1987, es un
invaluable punto de referencia para validar téaiveuristicas del VRP. El banco de pruebas
consta de 56 instancias que se representan metdiaigeiente notacion dividida en seis (6) tipos
de problemas: C1 (09), C2 (08), R1 (12), R2 (10Q1R08) y RC2 (08) (el nimero entre paréntesis
indica la cantidad de instancias que existe en cadgnto). Estos bancos de pruebas contemplan
diversos factores que pueden influir en el compoigato de las metaheuristicas de programacion
y planteamiento de las rutas. Los factores mendmsidienen en cuenta datos geograficos y
numero de clientes (damnificados en el caso desksepte investigacion) atendidos por vehiculo.
En R1y R2, los datos geograficos son aleatoriaengaberados por una distribucion uniforme,
mientras en C1 y C2 se contempla la ubicacion slellentes en clisteres y finalmente para RC1

y RC2 se ponen algunos clientes aleatoriaments sekiantes en clusteres.

El conjunto de problemas 1. R1, C1 y RC1, son d¢ochorizonte de programacion, los
problemas 2: R2, C2 Y RC2, son de largo horizoetprdgramacion, es decir que varios clientes
pueden ser servidos por un mismo vehiculo, generandnos rutas que en el conjunto

anteriormente mencionado de problemas 1.

El orden correcto para identificar el tipo de pevba que se va a correr en el modelo es el

siguiente: primero, el nombre del grupo (C, R, R&gundo, el horizonte de programacion
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respectivo (1 o 2), tercero, el numero de probleoecreto (01, 02, 03, etc.) y finalmente el
namero de clientes (damnificados) de la instargpaado por un punto. Ejemplo: RC101.100, la
traduccion seria que corresponde a la primeranostae los problemas de semiclisteres con 100

clientes. (Solomon, 1987).

La presente investigacion se prueba con las inss@101, C102, C103, R101, R102, R103,
RC101, RC102, RC103, C201, C203, R201, R202, RRG201, RC202 y RC203 de la literatura,
con el fin de conocer el comportamiento del algwoiten los 3 tipos de experimentos. Las
instancias de Solomon segun la literatura son oelerte mecanismo para la evaluacion del VRP,
pues recopila los parametros fundamentales presentel ruteo de vehiculos tratado en esta

investigacion.
6.2 Resultados de la validacion

El algoritmo propuesto en este documento paralleigm del problema de ruteo de vehiculos con
demandas estocasticas (VRPSD), es verificado sandtancias propuestas por el autor Solomon
en el aflo de 1987 como se ha mencionado anteriterearel capitulo de validacion; es por ello
gue se decide tomar los tres (3) primeros probleteasada clase de instancia para un total de 18
items de prueba (C1, C2, R1, R2, RC1 y RC2).

Cada uno de los problemas se correra cinco (5)sveme un valor de 100 iteraciones, con el
objetivo de no incurrir en esfuerzos computacionalaecesarios. Las demandas de los albergues
son modeladas a partir de una distribucién norElallgoritmo fue desarrollado en Python versién
3.6.5 anaconda, en un equipo con procesador In@b@™ I5 con 16 GB de memoria RAM

instalada.

En el apéndice B se encuentran los resultados etosplobtenidos en las cinco (5) corridas
hechas para cada una de las instancias seleccgmmhgmomedio, la mejor solucién conocida de
la literatura y el resultado arrojado por el algod disefiado. A continuacion, en la tabla 6 (tabla
resumen), se observa como el grupo de instanciagi€tien los menores valores del GAP
(diferencial), esto quiere decir que entre masaiss estén los clientes (albergues) mejor sera el
desempefio del algoritmo siempre y cuando se cofgeimphorizonte corto de programacion, o

sea, que varios clientes (albergues) sean atenpatash mismo vehiculo.
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Tabla 6.
Resumen de resultados de la validacion de lasmesia de Solomon.

Instancias Algoritmo Media Mejor conocida  Gap

AG 3066,6814 898,94 241,14417
e PSO 2064,974z 898,94 129,71213
AG 3090,981 828,94 272,88356
AC102 PSO 1982,5434 828,94 139,16609
AG 3111,670¢€ 828,06 275,7784
I PSO 2053,317¢ 828,06 147,96725
AG 2704,746 1650,8 63,84456
R101 PSO 2322,5434 1650,8 40,69199
AG 2707,8477 1486,12 82,20922
e PSO 2299,262 1486,12 54,71577
AG 2752,1014 1292,68 112,89889
R103 PSO 2292,7948 1292,68 77,367546
RC1 AG 3578,4332 1696,95 110,8744
S PSO 2874,039¢ 1696,95 69,365014
AG 3569,3156 1554,75 129,57489
RC102 PSO 2890,7794 1554,75 85,932105
AG 3527,805¢ 1261,67 179,61397
REHLE PSO 2933,831 1261,67 132,53553
AG 3243,3416 591,56 448,26925
c201 PSO 2386,1916 591,56 303,37271
AG 3219,2244 591,56 444,19237
A PSO 2384,093¢ 591,56 303,01805
AG 3228,7596 591,17 446,16432
€203 PSO 2390,3692 591,17 304,34548
AG 2693,311¢ 1252,37 115,0572
LA PSO 2338,239¢ 1252,37 86,705175
AG 2695,3948 1191,7 126,18065
R202 PSO 2316,3622 1191,7 94,374608
AG 2769,935¢ 939,5 194,83082
RALE PSO 2268,977¢ 939,5 141,50908
AG 3623,7496 1406,94 157,56248
RC201 PSO 2897,2018 1406,94 105,9222
AG 3549,632¢ 1365,64 159,92447
N2 PSO 2896,4342 1365,64 112,09354
RC203 AG 3597,7614 1049,62 242,76799

PSO 2891,245 1049,62 175,45636

75
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7. Caso de estudio

La implementacion del modelo objeto de esta ingaston se demuestra a través de un caso de
estudio donde se ubicaron los albergues y se eréasautas de distribucion de recursos en la
ciudad de Bucaramanga — Santander.

7.1  Analisis de mapas

Se toma el mapa de la division politica de la diude Bucaramanga para ubicar el depdsito y los
albergues pertenecientes a esta investigacion, pmaraual se usa la herramienta de

georreferenciacién google maps, que permite est@abla localizacién exacta respectiva.

Los albergues propuestos para la ciudad, son espae caracter temporal que brindan
proteccién a las personas que han sido damnifiGadaiz de una emergencia o una amenaza; en
estos espacios se ofrece techo, vestuario, meditaspalimento y servicios médicos a aquellos
individuos en condicion de vulnerabilidad por unemo destructivo de cualquier indole.
Frecuentemente estan ubicados en parques, colagidgersidades, salones comunales y
polideportivos donde se construyen viviendas tealpsro en su defecto, tiendas de campania.

A continuacién, en la figura 22 se muestrargslogia implementada en el mapa politico de
la ciudad, y en la figura 23 se pueden identifioaralbergues y el depdsito ubicados en el mapa
politico.

Lugar Icono

o

Depdsito

Albergue o

Figura 22.Simbologia implementada para representar los allesrg el deposito.
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Figura 23.Ubicacion de los albergues en el mapa. Adaptadsateyle Maps.

Cada uno de estos albergues posee un valor derabiliad ya que la percepcion del riesgo
es diferente para cada persona, cuestion que leaesario estandarizar en una escala el termino
(Vulnerabilidad) como tal. Considérese 5 el nivélsmalto de vulnerabilidad y 1 el nivel mas bajo

de dafio contemplado. En la tabla 6 se explicartaleléos niveles de vulnerabilidad.

Tabla 7.

Niveles de vulnerabilidad de un albergue.

Clase Nivel de Descripcion
vulnerabilidad
5 Muy alto La edificacion presenta caida de sus elementascastales, muros
vidrios rotos, aunque no en un 100% pero su fuadidad es nula.
4 Alto La edificacion presenta dafios graves en los muoosajdas d
algunos de ellos. Se requiere de un mediano plazosu
recuperacion.
3 Medio La edificacion presenta dafios en algude los muros, fisuras en |
vigas y aun puede seguir en uso.
2 Bajc La edificacion presenta dafios marginales como pegugrietas en Ic
muros.
1 Muy Bajc La edificacién no presenta daf

Adaptado de Evaluacion de Vulnerabilidad Sismic&auacde albergues temporales en

Bucaramanga aplicando algoritmos de clasificacigressisada (Cifuentes Urrego & Fuentes
Jerez, 2018).
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7.1.1 Descripcion de las rutasLas rutas se trazan a partir del procedimientomejer
se ajuste para encontrar la distancia entre loesya recorrido y las rutas establecidas para la
situacion de emergencia. Cada una de estas rutasa@dgormada por nodos, donde siempre el
punto (nodo) inicial y final sera siempre el depgilos nodos restantes representan los albergues.
Las rutas escogidas como factibles deberan serriga® por los vehiculos disponibles (con

capacidad finita) para suplir la demandan de téaafectados (damnificados).

7.1.2 Calculo de la demandaEs necesario establecer la cantidad de kits retpsepara
suplir adecuadamente los albergues y maximizaatlafaccion de los afectados por medio de la
demanda media de los nodos, para realizar estésian&e toman los datos referentes a la
capacidad de cada uno de los albergues planteaddBarrera Navarro & Hernandez Gomez,
2016).

La demanda media depende de los valores néésre capacidad maxima de albergados,
porcentaje (%) real de personas que estaran refgian el albergue, cantidad de personas

beneficiadas por kit y finalmente cantidad de #gmandados por cada uno de los albergues.

Para determinar el porcentaje real de perspmase encontraran refugiadas en los albergues,
se aplico el supuesto de que cuando una catasfifeca suceda no todas las edificaciones y
viviendas en general de la ciudad seran destruidasabitables, o que quiere decir que los
albergues no estaran llenos al maximo de su cagicidotivo por el cual se decide tomar un

porcentaje del treinta por ciento (30%) como patégara ebb real de personas albergadas.

De acuerdo a lo anteriormente descrito, elerdmeal de albergaddnm) es el resultado de
operar la capacidad maxima del alberdG¥ por el % real de personas albergadas, como se

muestra en la siguiente ecuacion:
n = Numero real de personas albergadas
C = Capacidad maxima del albergue
n=C*%real de albergados

En la tesis de (Barrera Navarro & Hernandem&x 2016) se determina que un kit puede

abastecer a un grupo de cinco (5) personas dummatesemana (siete dias), con base en esta
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informacidn para esta investigacion se asignar&itupor cada 5 personas que se encuentren
refugiadas, en caso de que el nimero de personseanam multiplo de cinco se procede a dejar
un kit adicional para abastecer la necesidad di,n@mo se muestra a continuacion.

#Kis demandados = (g)

Con el valor correspondiente al nimero de kits aelados, se procede a calcular la media y
la desviacion estandar de los mismos (los datogeppaldan esta seccidn, se pueden encontrar
en el apéndice C que se encuentra en el CD),aeflejun comportamiento de distribucion normal,
como se muestra en la figura 24.

7.2 Red de transporte

Demanda de Kits
0,009
0,008
0,007 L™ . -
0,006 A L
0,005 A~ AN
0,004 k -

Probabilidad
N
/

0,003
0,002 N
0,001 R

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numero de Kits
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Figura 24 Comportamiento de la Probabilidad de la demandzaatidad de kits.

La red de emergencia de Bucaramanga, fuerodtesta partir de una aplicacion de Google
Maps que permite geo - localizar todos los puntesmprendidos en la red, incluyendo la
informacién de la red de carreteras (sentidosrdeleicion vial) y la representacion geografica de
la solucién. La informacion representada esta lzasae| desarrollo de proyectos de investigacion
anteriores (Barrera Navarro & Hernandez Gomez, P@tiémas de una profunda busqueda y

recoleccion de la informacién. En este proyecttiferencia de muchos trabajos de investigacion,
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en los que se considera una red simétrica, se diemeenta los sentidos de las vias de acuerdo a

la malla vial de la ciudad, luego la red del praldede esta investigacion es una red asimétrica.

En el mapa que se muestra en la figura 25, seifidantlos albergues y sus respectivas
vulnerabilidades, las cuales dependen de la zotema@ral se encuentran ubicados los mismos, se
demarcan las fallas geoldgicas que atraviesamtid] ademas se encuentran las instituciones de
atencion de emergencias como bomberos, defensg gulicia, y finalmente se trazan las vias
de emergencia identificadas por el Consejo Munigpea la Gestion del Riesgo de Bucaramanga
(Véase individualmente los elementos represental@s mapa al hacer clic en el hipervinculo de
“Red de transporte de Bucaramanga” ).

A continuacion, se describe el inventario de eqgigmm el que se cuenta actualmente:

» Volquetas: 15 carros, la alcaldia de Bucaramangatawcon volquetas doble troque para
la distribucion de ayudas humanitarias, las cualesitan con una capacidad aproximada
de 22 toneladas que equivale a 608 kits c/u.

» Centro de distribucion: El depdsito o centro deriftiscion se encuentra localizado en la

carrera 12 # 15 — 36 en el barrio Gaitan, con apacdad de almacenamiento de 9300
kits.

Cada kit esta conformado por una caja de cartdugado con dimensiones de 34,2 cm de

ancho, 28.4 cm de alto y 24 cm de profundidaditieidatiene porciones para alimentar 5 personas
por una semana.
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Figura 25 Red de transporte de Bucaramanga. Adaptado dglé&btaps.

7.3  Generacién de escenarios

Se desarrolla un escenario de prueba, en el cuebrsgidera la escala de Mercalli con una
intensidad de 7, teniendo en cuenta la ubicacigapacdad y vulnerabilidad de los albergues
descritos anteriormente.

Este escenario cuenta con 73 albergues entre zerdes (parques), zonas deportivas (coliseos,
estadios y canchas) y centros educativos (colegiosiversidades), los cuales se encuentran

distribuidos a lo largo de la ciudad y un depdsito.

La demanda usada en los albergues esta dada eidmedhdano que puede ser causado en las
diferentes zonas de la ciudad, para lo cual setragjue los albergues seran ocupados en un 60%

de su capacidad, se crea un mapa por medio deréarfienta de georreferenciacion Google Maps
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gue permita mostrar graficamente el escenario gdoecon toda la informacion referente a
vulnerabilidad, capacidad del albergue y demandaortinuacion, en la figura 26 se muestra
coémo se visualiza un albergue y sus caracteristieade la herramienta de georreferenciacion.

(En el apéndice D, se encuentran los datos del adgarpiento de las demandas del escenario).
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Figura 26.Visualizacion del albergue colegio Café Madridug saracteristicas. Adaptado de
Google Maps, Demandas obtenidas por el algoritmanegscenario con intensidad 7.

Al plantear el escenario con intensidad 7 e ingresadatos en el algoritmo, este Ultimo arroja
los resultados de las mejores rutas a seguir padistribucion de ayudas. En la figura 27 se
observa una de las rutas, de manera tal que el lggtda apreciar la forma de visualizacién que
proporciona la herramienta de Google Maps, dondedg#n que debe seguir el vehiculo para
visitar los albergues, es indicado por el orderatfabeto. Seguida a la figura 27, se encuentra el
hipervinculo que proporciona la posibilidad de &n#& la herramienta de Google Maps donde se
refleja cada una de las rutas generadas paraceticectotal de los albergues.
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Figura 27.Ruta 6 del escenario con intensidad 7. Adaptadéaigle Maps, Rutas generadas
a traveés del algoritmo para un escenario con iidads/.

8. Resultados

8.1 Resultados generales

En cuanto al algoritmo genético, como se menciore eapitulo del disefio del mismo (algoritmo
geneético); se considerd una poblacion inicial dé03bhdividuos, por medio del operador de
seleccion por torneo se escogieron 1500 soluciamsgspondientes a los mejores individuos
para ser padres; este proceso de seleccion sedrealiforma aleatoria. Una vez finalizado, se
procedio al cruce combinado donde se cred la ddeoera combinando partes de los dos padres
para signar los valores a los hijos; en esta partdestaca que este tipo de cruce es poco comun
como operador de los algoritmos genéticos y quegosa gran ventaja, que es mantener siempre
la restriccion de evitar valores (albergues) relmstien cada opcién de ruta, lo cual fue evaluado
inmediatamente de acuerdo a las érdenes que sda @n la programacién. Por lo tanto, nunca
se tendréa una ruta que viole la capacidad del ukhipues cuando esto sucede, la ruta es eliminada

automaticamente, permitiendo que los esfuerzos atanipnales siguientes, se centren solamente
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en opciones probables de ruta para continuar eedimmiento de mutacion. Al finalizar todo el
proceso con la poblacién 1 (seleccion, cruce y o, se eligieron los mejores padres e hijos
(de acuerdo a la funcion fitness) hasta comple?@0 3ndividuos que conformaran la siguiente
generaciéon. De esta forma se continué con un nuineeterminado de generaciones que se
detuvo solo cuando se cumplio el criterio de paedka programacion (un margen de tolerancia
de 0.2% de diferencia entre las soluciones qugaaoro el menor tiempo de ruta) que fue
seleccionado por los investigadores; es decir| @amenento en el que las soluciones presenten
valores con tan solo 0.2% de diferencia en tiengnde ellas, el algoritmo habra convergido

Se inicid la hibridacion y uno de los aspectossaltar en la investigacion, son las multiples
situaciones presentadas en cuanto al desarroligpuwacional del algoritmo se refiere. Para
realizar el proceso de hibridacion con el algorithecoptimizacion por enjambre de particulas se
decidié inicialmente, tomar 300 soluciones en gsuge 100, las mejores 100 soluciones, 100
soluciones con desempefio medio y 100 solucionkajdeendimiento, que provienen del proceso
del algoritmo genético. Cuando se hizo esta ctagifon, se quiso decir lo siguiente: las mejores
soluciones, son aquellas que poseen los menonegds; a su vez, las soluciones de desempefio
medio, son aquellas que no se enmarcan como boemaas, y finalmente, las soluciones de
bajo rendimiento, son las que poseen los mayoillesegade tiempo ante el problema propuesto.
Estas 300 soluciones mencionadas, ingresaron aJ 8n codificadas y decodificadas y se
propuso como criterio de parada 50 iteraciones pada una de estas 300 soluciones, lo que
desencadend un tiempo computacional que sup&ala horas por corrida y que no ofrecia
mejores resultados que el algoritmo genético. E3@@ssoluciones mixtas (buenas, medias, y
malas) en los resultados de corrida del algoritihado, no mostraron mejoria después de las 5
iteraciones, por lo cual se definio un cambio etrigtrio de parada de 50 a 30 iteraciones con el
proposito de disminuir el tiempo computacional.

En este punto es vital destacar que uno de lost@aspeelevantes del proyecto, es la premura
en un escenario real con la que se requieren {as generadas por el algoritmo para iniciar la
distribuciéon de las ayudas humanitarias, ya que caiduto cuenta para atenuar el porcentaje de
vidas perdidas. Sin embargo, aunque se realiz@ignginucion en el numero de iteraciones (de

50 a 30) el tiempo computacional seguia siendoalor muy alto para las mejoras que ofrecia;



ALGORITMO HIBRIDO PARA EL PROBLEMA DE DISTRIBUCIONDE RECURSOS 85

por tanto, la decision final para el inicio del gohibridacion), fue de 45 soluciones distribgida

en 15 soluciones mejores, 15 soluciones de desemmpedio y 15 soluciones de bajo rendimiento.

Por otra parte, varios autores han investigadcesliltado que tienen los coeficientes de
aceleracion sobre las trayectorias de las parigukobre la propiedad de converger del mismo,
encontrando que si las constantes de aceleraciberdan, la frecuencia de oscilacion de las
particulas alrededor del 6ptimo incrementa, misntjae la disminucion en estas constantes
involucra la aparicion de patrones sinusoidalesrifMa& Walczak, 2015). Los investigadores
decidieron usar las constantes de aceleracion etor de 2 ¢, = ¢, = 2), de esta forma
garantizaron que la media sea 1 y que las parsicalrevuelen el objetivo la mitad del tiempo.
(Marini & Walczak, 2015).

Para este proyecto se implementaron los parésngel PSO mas usados en la literatura y que
han generado un efecto favorable en los resultael@dros trabajos, es decir, se tendra en cuenta
el modelo linealmente decreciente= ¢, = 2; w = 0.9 — 0.4.

c,=C

p =ocp>0;cg=0cg>0;cp=0cgzcc > €gCp K €y

9 p-p

A continuacion, se muestran los diez mejores radoft del algoritmo genético (AG) y la
hibridacion con el algoritmo de optimizacion pojaenbre de particulas (PSO), siendo 1 el peor
tiempo y 10 el mejor. Los datos completos que Hdgpda figura 28 se encuentran en el apéndice
E.

Tabla 8.
Resultado comparativo entre algoritmos genético)(A@njambre de particulas (PSO).

Iteracion AG Hibrido
1 345,06666 353,1
2 343,51066 350,3¢
3 343,18666  338,50!
4 342,84933  338,50¢
5 341,66933  338,50¢
6 339,76« 338,50
7 337,39466  338,50!
8 336,89866  338,50¢
9 336,10666  338,50¢

10 325,78« 338,50t
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AG vs HIBRIDO

360
355
350
345

340 AG

HIBRIDO

Tiempo (Mins)

335
330
325

320

Figura 28.Resultado comparativo entre algoritmos genético)(A€njambre de particulas (PSO).

De la figura 28, se evidencia que el mejor compoigato de optimizacion le pertenece al
algoritmo genético, ya que hay una mejora repratieat entre las diez mejores soluciones,
contrario a lo que sucede con la hibridacién (teslols de algortimo genético mas PSO). Aunque
la funcion principal de la hibridacién, es la exgidan del espacio de busqueda para obtener
mejores resultados y no caer en optimos localesiel@heuristica de algoritmo genético sigue
proporcionando mejores tiempos y una gran varigcg@mtrario al comportamiento de la

hibridacion que se vuelve contante después de amggbprimer resultado.

Al comparar el resultado del mejor valor del altjod genético (325,784y del hibrido
(338,508), la diferencia entre ellos es tan sol@d&9%, y aunque es un valor relativamente
pequefio, también se podria tomar como el porceniageel PSO no logra optimizar para
considerar exitosa la decision de seleccionarla patucionar el VRPSD propuesto, incluso, es
importante recordar que en la literatura es pocodroel uso de una hibridacion donde el PSO es
el segundo proceso para un problema de ruteo dewes$, generalmente este (PSO), se usa como

el agoritmo principal.
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9. Conclusiones

v' En laliteratura se encontré que la hibridaciércukquier metaheuristica con el algoritmo
de optimizacion por enjambre de particulas (PS@pqanciona mejores resultados que una
Gnica metaheuristica. En este proyecto, el algoriB80O fue tomado para mejorar los
resultados del algoritmo genético que se estabtami@ el algoritmo inicial o principal,

a partir de los datos obtenidos en esta investigas® concluye que la hibridacion de un
algoritmo genético y algoritmo PSO, siendo el P$@eeundario; no proporciona el
resultado de mejora esperado, porque los datosmom la hibridacion son de menor
calidad (tiempos con valores mas altos) en comjiarax los que arroja Unicamente el

algoritmo genético.

v' La programacion disefiada permitié6 que una rutaawuiaara la capacidad del vehiculo,
pues se eliminé automéaticamente como posible (rp@)mitiendo que los esfuerzos
computacionales se redujeran un 33,33% Yy se cantemlamente en opciones probables

de ruta para continuar el procedimiento de mutacion

v' Es probable que los datos presentados en estdigagsn puedan converger en mejores
resultados a un precio computacional muy alto (iesnde compilacion mayores a 18
horas), lo cual no es una opcion para el tema @ljeteste proyecto, que es la logistica
humanitaria donde los tiempos de respuesta solevigmra la preservacion de la vida
humana en casos de desastres naturales, lo aualyediferente a lo que se busca cuando

se habla de una distribucién comercial.

v' A partir de la validacién con las instancias dd@8mn, 1987), se evidencia que el grupo
R1 son aquellas que arrojaron mejores resultadosdeeir, que el valor del GAP
(diferencial) es el menor; lo que indica que ekpree algoritmo tiene un mejor desempefio
cuando los albergues estan dispersos y se contdenplasibilidad de que un mismo
vehiculo visite varios albergues, esto ultimo (8@a, 1987) lo denomina como instancias

de corto horizonte de programacion.
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v' Con el algoritmo utilizado en esta investigacionofgéuvieron mejores resultados de
tiempo en comparacién a trabajos anteriores, cooncejgmplo en la investigacion de
(Barrera Navarro & Hernandez Gomez, 2016), dongermentaje de mejora en la presente
investigacion es de 48,57%, es decir una diferadeid07,706 minutos, respecto al tiempo
que le toma a los vehiculos hacer el recorridd titda mejor ruta obtenida en el proyecto

anteriormente mencionado.

v' Para el desarrollo del algoritmo genético se escefjpperador de cruce combinado, el
cual es poco usado en la literatura y el cual fizereente responsable de las propiedades
del algoritmo genético determinando en gran medidavolucién de la poblacién y
disminuyendo el tiempo computacional ya que as&égunae luego del cruce los albergues

no se repetirian.

v' A partir de la decision de evaluar inmediatamdsdeutas una vez creadas, se garantizd
la factibilidad de estas rutas sin violar la residn de capacidad; este simple hecho
potencializé el algoritmo disefiado, de forma tak go contemplé espacios de busqueda
donde no era plausible invertir tiempo computadipo@s quebrantaban las restricciones
establecidas, permitiendole al algoritmo enfocamsEamente en rutas posibles para

convertirse en optimas.
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10.Recomendaciones

v" Se recomienda tomar el algoritmo PSO como la metatiea principal a la hora de
realizar una hibridacién, ya que es probable gteeaden, proporcione mejores resultados
que usar el PSO como el método de optimizacionnskeeio, tal cual se realizé en la
presente investigacion.

v" Enla actualidad no existen instancias de pruelta l@eratura para validar el VRPSD, por
lo cual, muchos autores crean sus propios problemasrificacion, accion que sobrepasa
los objetivos planteados en este proyecto; poojaet deja abierta la posibilidad de crear
los parametros adecuados para la validacion delSERyPcompararlos con los resultados

aqui obtenidos como un tema a desarrollar paradsiinvestigadores.

v' Este cddigo queda abierto en esta seccién, dermngne quienes utilicen el programa,
puedan decidir cual seria el criterio de paradacoaseniente para el usufructo que se le
esté dando en ese momento.
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