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Resumen

Titulo: Desarrollo de un modelo matematico para el problema de ruteo e inventario con mltiples depésitos (MDIRP)”

*

Autor: Erick Sebastian Saenz *

Palabras clave: Problemas de optimizacion, asignacion de rutas, periodos de planificacion, Multi-depoésito, Multi-
vehiculo, problema de ruteo de vehiculos, metaheuristica, problemas de ruteo de inventarios.

Descripcion:

La presente investigacion tenia como objetivo desarrollar un modelo matematico para resolver un problema de ruteo
e inventario con multiples depdsitos (MDIRP). Este problema consistié en determinar la cantidad 6ptima de producto
a entregar a los clientes y establecer las rutas que deben realizar los vehiculos de cada uno de los depésitos. Esto se
hizo con el fin de satisfacer la demanda de los clientes durante un horizonte de planificacion definido.

Para esta investigacion la funcién objetivo tenia como propésito minimizar los costos asociados al enrutamiento y, a
su vez, los costos por mantener inventario en el cliente y en los depdsitos. De acuerdo a la revision bibliogréfica se
selecciond la metaheuristica Algoritmo Genético (AG) como herramienta para dar solucién a la problemética
planteada, se ejecutaron varias corridas usando diferentes parametros, para asi, observar el comportamiento que
mostraba la metaheuristica cuando se modificaban la cantidad de clientes.

Los resultados de la experimentacién fueron recopilados con el fin de observar para cada instancia, las rutas que
generaban la mejor funcién objetivo. Con esta experimentacion se pretendia identificar si el algoritmo propuesto era
capaz de encontrar soluciones optimas, dentro de un tiempo de computacién razonable.

* Proyecto de grado
** Facultad de ingenieria Fisico Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director M.sc. Javier Eduardo Arias Osorio
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Abstract

Title: Development of a mathematical model for the routing and inventory problem with multiple deposits (MDIRP)"

*

Author: Erick Sebastian Saenz *

Keywords: Optimization problems, routing, planning periods, Multi-depots, Multi-vehicles, Vehicle routing problem,
matheuristic, inventory routing problems.

Description:

The objective of this investigation(research) was to develop a mathematical model to solve a multiple deposit routing
and inventory problem (MDIRP).

This problem consisted in determining the optimal quantity of product to deliver to customers and establishing the
routes to be taken by the vehicles in each of the warehouses. This was done in order to satisfy customer demand during
a defined planning horizon.

For this research, the objective function was intended to minimize the costs associated with routing and, in turn, the
costs of maintaining inventory in the customer and in warehouses.

According to the bibliographic review, the Genetic Algorithm (AG) metaheuristic was selected as a tool to solve the
problem posed. Several runs were run using different parameters, in order to observe the behavior that the
metaheuristics showed when the number of clients was modified.

The results of the experimentation were collected in order to observe for each instance, the routes that generated the
best objective function. With this experimentation, the intention was to identify if the proposed algorithm was capable
of finding optimal solutions, within a reasonable computing time.

* Proyecto de grado

** Facultad de ingenieria Fisico Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director M.sc. Javier Eduardo Arias Osorio
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Introduccion

En la actualidad, la logistica es un proceso global que facilita un mejor desempefio de la actividad
empresarial (Carvajal Pérez, 2018) , dicho esto, tener un proceso logistico eficiente genera que una
empresa se pueda mantener posicionada en el mercado con el pasar de los dias. Sin embargo, para
lograr esto es necesario que se administren de manera eficiente los medios disponibles, ademas de
tener algun tipo de planificacion de lo que se debe producir para satisfacer a los clientes. Si no se
hace todo esto, las empresas presentan problemas en la toma de decisiones y, por ende, se ve
afectada no sélo la corporacion, sino los eslabones de la cadena de suministro (Aldana Sull &
Echeverria, 2017). Dicho esto, el desarrollo de soluciones al problema de planeacién de rutas en
el area de operaciones logisticas ha sido de gran ayuda a la hora de hacer planeaciones de pedidos,
tiempo, distancias e inversion (Soto, Soto, & Pinzon, 2008). Uno de los modelos méas conocidos
es el problema IRP (Inventory Routing Problem), pues modela y optimiza algunas de las
actividades mas costosas de la cadena de suministro: el manejo de inventarios y la distribucion
fisica de productos (Elizondo Cortés & Aceves Garcia, 2007). Durante las ultimas tres décadas,
se introdujeron muchas variantes del modelo basico IRP. Las caracteristicas que distinguen el
modelo incluyen los tipos de demanda, si se trata como determinista o estocastica, ademas si el
horizonte de planificacidon es el largo plazo o de corto plazo (Noor & Shuib, 2015).

El modelo que se propone en esta investigacion es una variacion del modelo IRP el cual cosiste
en un modelo de ruteo e inventario con multiples depositos (MDIRP), este modelo se acopla a las

necesidades que presentan las empresas en la actualidad, ya que muchas de ellas al estar en
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ciudades de gran tamafio, recurren a tener varios depdsitos para poder cumplir los pedidos

solicitados por sus clientes.

Para este trabajo se desarrollara un modelo matematico que permita minimizar los costos de
mantener inventario y los costos de transportar un producto, junto a la consideracion de satisfacer
la demanda de los clientes durante un periodo de tiempo determinado. Ademas, se analizaran
diferentes metaheuristicas obtenidas en la revision de literatura para escoger la que le va a dar
solucion al modelo. Se usard Matlab para validar la eficiencia del modelo y, por ultimo, se realizara

un articulo de caracter publicable con todos los resultados e informacion que se recopilaron a lo

largo de esta investigacion.

Tabla 1.

Cumplimiento de los objetivos

Objetivo
Realizar una revision de la literatura acerca del problema
de optimizacion MDIRP.
Formular el modelo MDIRP a trabajar, a partir de los
trabajos previos sobre el IRP.
Seleccionar la técnica metaheuristica a desarrollar, a
partir de la revision de literatura.
Desarrollar la técnica metaheuristica seleccionada en
software Matlab.
Validar y evaluar la técnica metaheuristica aplicada sobre
el MDIRP, en funcion de tiempo y desempefio.
Elaborar un articulo de caracter publicable con los

resultados del proyecto de investigacion.

Cumplimiento

Capitulo 4.

Capitulo 6.

Capitulo 8.

Capitulo 10 y Apéndice E.

Capitulo 11 y Apéndices G y H.

Apendice 1.




DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 18

1. Justificacion y planteamiento del problema

En la actualidad, las necesidades de los clientes frente a servicios mucho maés agiles y de gran
calidad obligan a las compafiias a plantearse nuevas ideas para adentrarse en el mercado y obtener
una ventaja competitiva estable. A raiz de esto, se evidencia el gran enfoque de las empresas frente
a la gestion de la cadena de suministros (CS) por medio de la logistica, la cual se encarga de
manejar, planificar, organizar, y orientar todo el conjunto de actividades para lograr la satisfaccion
de los clientes.

Ademas, la evolucidn de la logistica en los ultimos 50 afios ha sido demasiado vertiginosa, ya
que de conceptos limitados como “manejo fisico del producto” se ha avanzado en relativamente
poco tiempo a una vision mas amplia e integrada de la administracion de costos y el suministro de
servicios, para un posicionamiento en tiempo y disponibilidad oportunos bajo la denominacién de
Cadenas de Suministros (Olvera Herandez & Morales Calderon, s.f.). Por otro lado, en la CS
existen costos que se trasladan al producto y afectan al cliente, los cuales se denominan costos
logisticos y estan conformados por: almacenamiento, transporte, administrativos, servicios al
cliente y otros. Ahora bien, segin la Encuesta Nacional Logistica (Departamento Nacional de
Planeacion, 2018) se determind, que el 69.1% de las empresas en Colombia calculan su costo
logistico, el cual se compone principalmente por el costo de almacenamiento (46,5%) y el costo
de transporte (35,2%) que representan el 81.7% del costo logistico total. Dicho esto, las
organizaciones buscan estrategias 0 métodos que permitan asignar de manera adecuada las rutas

de distribucion y suministro en las que se logre una disminucién considerable de sus costos.
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Por esta razén, se considera el problema de ruteo e inventario (IRP) un modelo adaptable a
los requerimientos logisticos ya que se puede describir como la combinacion de problemas de
gestion de inventario y salida de vehiculos dentro de la planeacidn tactica de las organizaciones,
en la cual un proveedor tiene que entregar productos a una cantidad de clientes dispersos
geograficamente (Leandro, Cordeau, & Laporte, 2013) y cuya funcion objetivo principal es
minimizar los costos de transportar y almacenar producto. En otras palabras, se demuestra la
importancia del problema IRP en factores concretos de la logistica y que, a su vez, se ven reflejados
en el aumento o disminucion de costos.

Sin embargo, con el fin de ajustar el problema IRP a una situacion mas real donde las empresas
poseen mas de un depdsito que cuenta de manera independiente con una flota de vehiculos para
enviar el producto terminado, la investigacion exige tener en cuenta un planteamiento mas amplio
del problema logistico, con una serie de restricciones especificas las cuales se ven representadas
en un problema de ruteo e inventario con multiples depdsitos (MDIRP). Este modelo se considera
como un modelo NP-Hard, es decir, no es posible resolverlo en tiempo polinomial, pues posee un
nivel de complejidad superior al modelo IRP y VRP clasicos.

Por esto, se tomara como punto de partida las tesis de pregrado en ingenieria industrial
tituladas: “Estudio y desarrollo de un modelo matematico para el problema de inventario y ruteo
(IRP)” y “Disefio de un marco de trabajo para el problema de ruteo e inventarios (IRP),
involucrando tres técnicas metaheuristicas adicionales a la Busqueda Tabu”, a fin de entender el
modelo IRP y ajustarlo a un modelo MDIRP. Este proyecto pretende ejecutar y validar el modelo,
donde los resultados evidencien una solucion eficiente al MDIRP, a través de una técnica

metaheuristica a seleccionar a partir de la revision de la literatura.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo matematico para la solucion del problema de ruteo e inventario con
multiples depositos (MDIRP), a partir de los trabajos previos sobre el problema IRP y la aplicacion

de una técnica metaheuristica, a seleccionar a partir de la revision de la literatura.

2.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision de la literatura acerca del problema de optimizacién MDIRP.

e Formular el modelo MDIRP a trabajar, a partir de los trabajos previos sobre el IRP.

e Seleccionar la técnica metaheuristica a desarrollar, a partir de la revision de literatura.

o Desarrollar la técnica metaheuristica seleccionada en software Matlab.

e Validary evaluar la técnica metaheuristica aplicada sobre el MDIRP, en funcion de tiempo
y desempefio.

e Elaborar un articulo de caracter publicable con los resultados del proyecto de

investigacion.
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3. Metodologia

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados, se propone la siguiente metodologia que

contiene (5) fases, las cuales se muestran en la siguiente figura.

FASE 1 FASE 2 FASE 3 FASE 4 FASE 5

Seleccion de la Desarrollo y

técnica Elaboracion

Revision de la Formulacion del
literatura modelo MDIRP

metaheuristica validacion de la articulo

para desarrollar metaheuristica publicable
el problema seleccionada

Figura 1. Fases de la metodologia.

3.1 Fase 1: Revision de literatura

Inicialmente, se llevara a cabo un analisis preliminar acerca del tema que se desea investigar, del
cual se espera definir lo que se pretende con esta investigacion. Una vez realizado lo anterior se
procederd a establecer las fuentes de informacion que otorgaran datos referentes al tema de
investigacion, para esto se definiran las palabras clave y las caracteristicas que contemplara la
ecuacion de busqueda. Ahora bien, a partir de la definicion de la ecuacion de busqueda se usaran
bases de datos multidisciplinarias a las que los estudiantes de la UIS tienen acceso, asi como
Google Académico y literatura gris como complemento para esta revision. Al adquirir los

resultados iniciales se determinara la necesidad de modificar, reducir o incluir caracteristicas a la
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ecuacion de busqueda con el fin de que los resultados que se obtengan sean de calidad para lo que
se desea investigar.

Finalmente, para presentar los hallazgos que se obtuvieron con la revision se efectuara un
analisis bibliométrico que indique estadisticas y patrones que se evidenciaron en los resultados,
luego se llevara a cabo un analisis preliminar de la literatura que mostrara una sintesis de los
aspectos y situaciones mas relevantes que se presentaron durante esta fase, ademas, se expondran
los principales trabajos que se han realizado sobre el modelo MDIRP para observar lo que se ha
hecho hasta la fecha referente al tema de interés. Finalmente, se integrara aquella informacion de

calidad que sera usada como base para esta investigacion.

3.2 Fase 2: Formulacién del modelo MDIRP

Para formular el modelo IRP, se tomaran inicialmente los 2 trabajos realizados en la escuela acerca
de modelos IRP que se encuentran detallados en el inciso 5.1 Marco de antecedentes, con el fin de
conocer y apropiarse de las consideraciones que posee el modelo IRP para luego adentrarse y
conocer el modelo MDIRP. Del mismo modo, se tendrd en cuenta todas las consideraciones
encontradas en la revision de literatura que permitan estar al tanto de aquellas caracteristicas que
contempla un modelo de este tipo, estableciendo cada uno de los parametros y particularidades

que tendra el MDIRP.
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3.3 Fase 3: Seleccion de la técnica metaheuristica para desarrollar el problema

En esta fase, se seleccionara entre las técnicas encontradas en los documentos fijados como base
y segun lo analizado junto al director del proyecto, aquella que se piense le podra dar solucion al
problema formulado en la fase anterior. Del mismo modo, se analizara aquellas variaciones que

la metaheuristica seleccionada debe contener para el desarrollo del modelo formulado.

3.4 Fase 4: Desarrollo y validacion de la metaheuristica seleccionada

Una vez definida la metaheuristica que se va a usar, se realizaran pruebas en el software Matlab
para evaluar la efectividad de la técnica y como esta se comporta bajo diferentes instancias, lo
anterior, se hace con el propdsito de precisar la necesidad de ajustar algun parametro de la técnica.
Finalmente, se buscara la manera de evaluar los resultados obtenidos por medio de la calidad en

las soluciones, por ejemplo, evaluando si los tiempos computacionales no fueron extensos.

3.5 Fase 5: Elaboracion articulo publicable

Para esta Ultima actividad se va a elaborar un articulo de caracter publicable que contenga toda la

documentacion, hallazgos y conclusiones de la investigacion, resumiendo los aspectos mas

importantes encontrados en este proyecto.
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4. Revision de la literatura

La informacion presentada se recolecto al realizar una busqueda en los recursos electronicos que
nos provee la biblioteca a los estudiantes UIS apoyado por los registros de literatura gris que se
encuentran en la internet junto a los resultados encontrados en Google académico.

Para empezar, al revisar los recursos bibliograficos de la biblioteca UIS, se escogid las bases
de datos Scopus y Web of Science, dado que son de las bases de datos mas usadas en proyectos de
este tipo ademas de tener respaldo en su informacién. Para empezar a establecer la ecuacion de
busqueda, se tomd como base los problemas de ruteo e inventarios (inventory routing problems),
se incluyo la consideracion de modelos con mdltiples depdsitos y el uso de una metaheuristica
como método de desarrollo, se determinaron criterios de inclusion como el hecho de que los
resultados fueran articulos en inglés y que estos fuesen publicados a partir del 2010, dado que estos
trabajos por lo general recopilan informacién de afios anteriores. Por altimo, se sum6é como
caracteristica que los resultados se centraran en trabajos relacionados con la ingenieria, las
matematicas y las ciencias computacionales, al definir lo anterior, el disefio de la ecuacién se

representa en la siguiente tabla.
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Tabla 2.

Estructura de la ecuacion de bdsqueda.

Documentos que definan y/o desarrollen un problema de ruteo e inventario con

Objetivo o .
multiples depdsitos (MDIRP).
Bases de
datos Web of Science y Scopus
utilizadas
Periodo de
) 2010-2019
tiempo

Caracteristicas Documentos en Ingles, cuya tematica esté relacionada con la Ingenieria, las
matema@ticas y las ciencias computacionales.

( inventory AND routing AND problems) AND (multi AND depot) AND

(matheuristic) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, "COMP") OR LIMIT-TO

( SUBJAREA , "DECI") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "MATH") OR

LIMIT-TO ( SUBJAREA , "ENGI")) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR,

Ecuacionde 2020) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,

bldsqueda 2018 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR ,

2016 ) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2015) OR LIMIT-TO (PUBYEAR,

2014) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2013) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,

2012 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2011) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR ,

2010)) AND (LIMIT-TO (LANGUAGE , "English"))

Una vez realizada la ecuacion de busqueda, se obtuvo para Scopus 93 resultados y para Web
of Science 25 resultados. Inicialmente, los resultados por afios se expresan en las siguientes

figuras.
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Figura 2. Publicaciones de los Gltimos afios. Adaptado de base de datos Scopus.
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Figura 3. Publicaciones de los Gltimos afios. Adaptado de base de datos Web of Science.

Al observar los resultados obtenidos de las publicaciones recientes en las bases de datos
representadas en las figuras 2 y 3, se evidencia una tendencia creciente por investigar y trabajar
modelos de este tipo, ademas, el afio 2019 representa la mayor produccién investigativa acerca del

problema que se quiere desarrollar.
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4.1 Analisis bibliométrico

Con el fin de realizar un analisis bibliométrico detallado acerca de los resultados arrojados por la
ecuacion de busqueda en las bases de datos, con el apoyo del grupo OPALO se uso el software
Vantage Point el cual se considera una herramienta Gtil que analiza resultados de busquedas a
partir de una amplia variedad de bases de datos y contenidos que en gran parte se obtienen de las
fuentes de informacidn en-linea (Search Technology, 2012).

En primer lugar, con los resultados obtenidos se quiso conocer cudles eran las palabras que

mas se repetian y tomaban relevancia. El resultado se puede observar en la siguiente figura

leuristic methods Matheuristic
Heuristics©'! ! A .
Transportatiofleuristic algorithm@ptimization

Fleet operations-< =< \ehicle routing
Integer programmingProblem solving

Inventory routinRouting

Inventory Routing Probledmventory routing problems
Inventory control

Figura 4. Mapa de palabras clave (Keywords). Adaptado de Vantage Point, base de datos Scopus.

Al analizar los resultados arrojados en la figura 4 se evidencio que existe poca informacion
acerca del modelo multi depdsito (MDIRP) que se desea investigar y, que ademas, en la literatura
existen muchas variantes del modelo MDIRP, algunos de los cuales se van a describir en el inciso
4.2 analisis preliminar de la literatura; por ultimo, se encontrd que existen mas problemas de ruteo

de vehiculos (VRP) en la literatura que del modelo IRP, esto se debe al que el modelo IRP parte
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de un modelo VRP junto a las consideraciones de inventario y horizonte de planeacion. Del mismo
modo, en las figuras 5y 6 se ilustra a nivel mundial, un mapa y una grafica que indican en que
paises existe tendencia por generar investigaciones de este tipo segun los resultados de la ecuacion

de busqueda.

Figura 5. Mapa de publicaciones a nivel mundial. Adaptado de Vantage Point, base de datos
Scopus.

Canada I
China IN——
Turkey N
United States  IN—
France IN—
Germany INIII——
Italy  ——
Netherlands I
Portugal
Australia I
Belgium I
Spain N
Brazil [——
]

Colombia

=]

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Documents

Figura 6. Publicaciones a nivel mundial. Adaptado de base de datos Scopus.
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El pais donde se ha realizado la mayor cantidad de investigaciones relacionadas con este
proyecto es Canada con 20 publicaciones, seguidos por China, Estados Unidos y Turquia con 9,
por otra parte, Colombia aparece con 3 publicaciones y, finalmente, al detallar la figura 5 se
evidencia que el continente africano es el que menos aporta con 6 resultados, 3 por parte de
Marruecos y 3 por parte de Tunez.

Por otro lado, la figura 7 muestra que, los articulos equivalen a un 71% del total de tipos de
documentos, sin embargo, para esta investigacion se considera necesario examinar todos los tipos

de documentacion.

Undefined (2.2%) \
Short Survey (1.1%)
Book (2.2%6) — &

Book Chapter (4.3%) -
Conference Pape... (8.6%) ~ A

Review (10.8%) —

" Article (71.0%)

Figura 7. Tipos de documentos. Adaptado de base de datos Scopus.

Continuando con el analisis, se examino los autores con mayor cantidad de publicaciones que
hacen referencia al tema de interés, dado que existen muchos autores, se tomé en cuenta los 10 de

mayor presencia en cada una de las bases de datos, estos se representan en las figuras 8 y 9.
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Figura 8. Autores con mayor cantidad de articulos publicados. Adaptado de Vantage Point, base

de datos Scopus.
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Figura 9. Autores con mayor cantidad de articulos publicados. Adaptado de Vantage Point, base

de datos Web of Science.

Al ver las figuras 8 y 9, se concluye que el autor con mayores publicaciones es Coelo Leandro
con 10 publicaciones en Scopus y 5 en Web of Science. Por otra parte, una vez conocidos los

autores que méas han investigado problemas de este tipo, se considerd pertinente revisar los méas
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citados con el fin de generar credibilidad a la hora de analizar los articulos y trabajos publicados

por estos autores, el resultado se muestra en la figura 10.

Pie Chart of References (Authors)

Figura 10. Autores mas citados. Adaptado de Vantage Point, base de datos Scopus

Con respecto a la figura 9 se puede concluir que existe una relacion con las figuras 7 y 8, dado
que la mayoria de los autores mostrados en estas figuras han sido los mas citados, sin embargo,

para este caso el autor con mayor participacién corresponde a Gilbert Laporte con 83 citaciones.

4.2 Analisis preliminar de la literatura

Para llegar al modelo que se quiere investigar hay que abordar su inicio, el cual no es otro que el
IRP y que a su vez naci0 al considerar diferentes caracteristicas de los modelos VRP (Vehicle
Routing Problem) y VMI (Vendor Managed Inventory) respectivamente.

El modelo VRP tiene como objetivo, minimizar la distancia que recorren una flota de

vehiculos que parten desde un almacén o deposito, los cuales deben satisfacer la demanda de los
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clientes. El primer intento de VRP fue presentado por Dantzig y Ramser (1959) cuyo fin consistia
en mejorar la eficiencia de los sistemas de transporte (Tohidifard, Tavakkoli-Moghaddam, Navazi,
& Partovi, 2018), formulan un modelo matematico aplicado en una red de distribucion de
combustible. Cinco afios después, Clarke y Wright proponen el primer algoritmo que resulto
efectivo para resolverlo. Y es asi como se dio comienzo a grandes investigaciones y trabajos en el
area de ruteo de vehiculos (Mario Daza, Montoya, & Narducci, 2009).

Por otra parte, el modelo VM tiene relacion con el modelo IRP al incluir el tema de inventario
pues (Tarik, 2013), lo define, como un medio para optimizar el rendimiento de la cadena de
suministro en la cual el fabricante es responsable de mantener los niveles de inventario de los
distribuidores. Su origen data de una sociedad entre Wal-Mart y Procter & Gamble, como parte de
una iniciativa de respuesta eficiente al consumidor (Montenegro Carrascal, Pulido Reina, &
Palacio Leon, s.f.), sin embargo, el modelo surgi6 cuando (Magee, 1967) explico que era necesario
determinar un control optimo alrededor del inventario bajo la premisa de la demanda solicitada
por el cliente y cuyo propdsito consiste en optimizar las operaciones de la cadena de suministro
como el manejo de inventarios, alistamiento y preparacion de pedidos.

Segun (Arango Serna, Romano, & Zapata Cortés, 2015) autores como Cho, D.W, Bertazzi y
Esperanza sefialan que generalmente los modelos matematicos implementados para optimizar los
costos de transporte (VRP) se basan en las distancias recorridas y/o en la ubicacién de las
instalaciones, por lo cual estudiaron la inclusion de los costos de inventario en proveedores y en
los clientes (VMI), como un elemento fundamental dentro de los procesos de optimizacion de las
redes de transporte. EI modelo IRP recoge los modelos VMI y VRP, ya que es un modelo que
resuelve un problema de distribucion, que tiene dentro de sus caracteristicas la asignacion de

inventarios y la planificacion de rutas de transporte. EI IRP modela el reabastecimiento de un
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conjunto de minoristas en un corto o0 mediano plazo desde una planta de produccién, conocida
como proveedor. El proveedor decide las cantidades a entregar y las rutas para hacer estas entregas
(Pérez Kaligari & Guerrero Rueda, 2015).

En muchas industrias existe una estructura compleja en su cadena de suministro, esto ocurre
por diferentes consideraciones como el hecho de que una empresa tenga varios depositos con el
fin de cumplir la demanda en un area extensa, considerando la presencia de una flota de vehiculos
que seran asignados para cada cliente, este modelo se le conoce como modelo de ruteo e inventario
con multiples depositos (MDIRP). EI modelo MDIRP es un modelo NP-Hard que tiene como
objetivo optimizar el equilibrio entre el inventario y la gestion de transporte (Bertazzi, Lagana,
Coelho, & De Maio, 2017).

Una vez descrito el problemay al comparar los resultados obtenidos entre las bases de datos,
se encontro duplicidad de documentos. Asimismo, muchos de los resultados en la revision de la
literatura pertenecen a modelos que no corresponden a lo que se desea investigar, solo 15 articulos
correspondian al modelo de interés, y a su vez de estos 15 se destacaron 2 los cuales se considerd
pertinente detallar en el inciso 5.1 Marco de antecedentes, debido a que se consideran documentos
que constituyen una contribucion principal para este proyecto. El restante de los 15 articulos
corresponde a trabajos desarrollados a lo largo del tiempo que contienen diferentes variaciones del
modelo IRP con mdltiples depositos, estos son algunos de los mas representativos.

Inicialmente, un problema de ruteo e inventario con maltiples depésitos con backlogging? fue
trabajado por (Razavi & Nik, 2013). Los autores consideraron que la combinacion de estas dos
caracteristicas en un modelo integrado es de importancia en préactica debido a la inevitabilidad de

backlogging en problemas del mundo real. Para resolverlo, se desarrollé6 un modelo matematico

1 El Backlogging es una lista ordenada de todo el trabajo pendiente. Sirve como indicador referente a los ingresos
futuros de la empresa.
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entero mixto donde se usé un algoritmo combinatorio basado en un algoritmo genético y se midié
su optimalidad.

Luego, un trabajo basado en un caso real fue desarrollado por (Lmariouh, Bouami, Jamali, &
Mozher, 2016), el cual consistié en resolver un problema de distribucién que enfrentaba una
empresa de comida marroqui, el problema tenia caracteristicas de multi-depdsito, multi-producto,
y multi-vehiculo (3MIRP). Se propuso un sistema de inventario gestionado por el proveedor cuyo
objetivo era disminuir los costos de transporte y de inventario. Se llevaron a cabo pruebas
computacionales en cuatro casos de la vida real que se refieren a periodos representativos de la
empresay cuyo fin era maximizar el nivel de servicio y minimizar los costos al tiempo. Del mismo
modo, en el mismo afio, Mehmet Soysal modelo un sistema de logistica de alimentos (productos
perecederos), cuyas caracteristicas principales eran el numero limitado de clientes y almacenes.

Por otra parte, (Nikkhah Qamsari, Hosseini Motlagh, & Jokar , A two-phase hybrid heuristic
method for a multi-depot inventory-routing problem, 2017), proponen un enfoque heuristico
hibrido de dos fases para resolver un problema multi-depdésito, multi-vehiculo de enrutamiento e
inventario (MDMVIRP), que se clasifica como un problema NP-Hard y como se ha dicho
anteriormente es un problema que no es posible encontrar un Gnica solucion, para este caso se usé
un método heuristico de dos fases basado en la Busqueda de entorno variable con el fin de lograr
buenas soluciones al problema planteado.

Actualmente en la literatura se ha encontrado modelos que combinan problemas de ruteo e
inventario con maultiples depositos (MDIRP) con escalones, autores como Guimaraes, Coelho,
Schenekemberg y Scarpin, fueron los primeros en proponer modelos de dos y tres escalones siendo
su abreviatura (2E-MDIRP) y (3E-MDIRP) respectivamente. En resumen, para darle solucion a

los modelos, se disefid un algoritmo de ramificacién y corte (Branch-and-Cut) para resolver un
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modelo matematico creado por los autores que contenia caracteristicas y restricciones propias del
problema planteado.

Algo que se encontré al examinar estos trabajos, fue en el comentario repetitivo de los autores
donde expresaban la falta de informacion que se puede recopilar acerca del tema, dado la poca
existencia de trabajos donde se investiga acerca del modelo MDIRP. Al expresar esto en las
reuniones con el director del proyecto se determing la necesidad de realizar una busqueda adicional
a fin de complementar la investigacion, por esto, se uso la literatura gris y Google académico como
se dijo en el apartado 4. Revisidn de la literatura, como herramientas que pudiesen otorgar nuevos
resultados enfocados al modelo MDIRP. El resultado de esta nueva busqueda nos llevé al modelo
MDVRP, una variacion del modelo VRP, el cual como se menciond anteriormente es una de las
bases del modelo que se quiere investigar, dicho esto MDVRP se establecié como el modelo que
complementaria la revision de la literatura, que tiene como fin entre otras cosas definir la técnica
metaheuristica que se espera le dé solucion al modelo que se va a plantear. Ahora bien, una
definicion precisa del modelo MDVRP la da (Molina Gémez, 2014) , el cual expresa que este
modelo se caracteriza por disponer de mas de un depdsito o almacén para servir a los clientes.
Ademas, se dispone de una flota conocida estacionada en cada deposito donde los vehiculos y los
depdsitos cuentan con una capacidad limitada, lo que se busca es asignar rutas a cada vehiculo que
comienzan y finalizan en el mismo almacén.

En la web existe una estrategia de busqueda de literatura basada en el principio de bola de
nieve. Esta estrategia tiene como beneficio, que puede ser utilizada justo después de haber
identificado y examinado informacién referente al tema. Consiste en revisar aquellas referencias
bibliograficas que se citan en la literatura consultada y que parezcan ser especificas para el tema

de investigacion (Cafias, 2015). Se decidi6 usar esta estrategia pues en muchos de los trabajos
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analizados los autores citaban a otros autores que habian trabajado problemas de ruteo bajo
diferentes modelos con mdltiples depositos, siendo el mas representativo el problema MDVRP.
En otras palabras, se le conoce muestreo de bola de nieve porque cada sujeto estudiado propone a
otros, produciendo un efecto acumulativo parecido al de la bola de nieve (Universo Formulas,
2019).

Como punto de partida, el articulo mas reciente encontrado en la nueva basqueda fue
desarrollado por (Rocha & Salaberry, 2019) el cual recopila informacion de variaciones del
modelo MDVRP. Este articulo citaba varios trabajos, sin embargo, él que se consider6 mas
relevante fue el estado del arte titulado “A literature review on the vehicle routing problem with
multiple depots”, el cual con el efecto bola de nieve fue citado reiterativamente por otros autores,
al observar esto se considerd que este trabajo seria material base para recopilar informacion
referente al modelo MDVRP.

El estado del arte fue desarrollado por (Montoya Torres, Lépez Franco, Neto Isaza, Felizzola
Jiménez, & Herazo Padilla, 2014) consta de 173 articulos y contempla documentos publicados
desde 1988 hasta 2014, dado que este trabajo expone modelos diferentes al MDVRP y ademas
contiene diferentes técnicas de solucidn a los modelos expuestos (métodos exactos, heuristicas y
metaheuristicas), se procedio entonces a realizar una revision minuciosa cuyo resultado fue una
recopilacion de 28 articulos que contienen informacion valiosa para esta investigacion donde se
usaron metaheuristicas como método de desarrollo para el modelo VRP con multiples depositos.

Esta informacion se sintetiza en la siguiente tabla.
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Tabla 3.

Consolidado estado del arte

Afo Trabajos

-Renaud y Laporte, utilizan un algoritmo de busqueda tabu con el fin de optimizar el
costo operativo total en un modelo MDVRP.
1997 -Cordeau, Gendreau y Laporte proponen un algoritmo de bdsqueda tabu que resuelve
tanto el modelo MDVRP como el VRP periddico, conocido como PVRP.
-Filipec, Skrlec, y Krajcar resuelven el problema MDCVRP mediante el uso de un
2000 algoritmo genético.
-Cordeau, Laporte y Mercier trabajaron un modelo MDVRP con ventanas de tiempo, se
2001 wus6 la busqueda tabl y se evalio la metaheuristica comparandola con métodos
alternativos.
-Hartl, Doerner, y Reimann, plantean un algoritmo basado en la filosofia de la busqueda
de vecindad variable (VNS) para resolver un modelo MDVRP con ventanas de tiempo.
2005 -Limy Wang integran el modelo MDVRP, con la caracteristica de una distribucion fija
de vehiculos (MDVRPFD), usaron dos metodologias de solucion: enfoques de dos etapas
(asignacion y enrutamiento) y de una etapa que integra la asignacion con el enrutamiento.
-Limy Zhu trabajaron el modelo (MDVRPFD) mediante un algoritmo de mejor insercién
aleatoria (RBI). Posteriormente desarrollan mejoras a lo propuesto, dando como
resultado que las soluciones generadas por este nuevo algoritmo requieren un 20% menos
2006 de vehiculos.
-Parthanadee y Logendran proponen un modelo MDVRP de mdltiples productos cuya
caracteristica es que los depdsitos son interdependientes; se uso6 la basqueda tabl como
método de desarrollo.
T -Bae, Hwang, Cho, y Goa se enfocaron en el uso de un algoritmo genético (GA) para
darle solucién al problema MDVRP.
-Ho, Ho, Ji, y Lau desarrollaron dos algoritmos genéticos hibridos (HGA) para resolver
el modelo MDVRP. Se realiz6 una comparacion de los algoritmos con el fin de
2008 determinar cual otorgo mejores resultados.
-Polacek, Benkner, Doerner, y Hartl usan la Busqueda de vecindad variable (VNS) como

método de desarrollo para un modelo MDVRP con ventanas de tiempo.




DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 38

ARo

Trabajos

2009

2010

2011

2012

2013

-Zhen y Zhang exponen una metaheuristica que combina el principio de memoria
adaptativa y la busqueda tabu para la solucion de subproblemas referentes al MVRP.
-Dondo y Cerdé, presentan un algoritmo de mejora de busqueda local que otorga una
solucion factible de bajo costo para cada una de las instancias que se propusieron.

-Ting y Chen propusieron un algoritmo hibrido que combinaba mdultiples sistemas de
colonia de hormigas (MACS) y de recocido simulado (SA).

-Mirabi, Fatemi Ghomi y Jolai exponen tres metaheuristicas hibridas para resolver el
MDVRP con entregas parciales.

-Vidal, Crainic, Gendreau, Lahrichi, y Rei implementan un algoritmo genético para
resolver tres problemas de enrutamiento de vehiculos, el MDVRP, el VRP periddico y el
VRP periodico multi depdsito con vehiculos capacitados.

-Yicenur y Demirel usaron un algoritmo de agrupamiento genético basado en formas
geométricas para el problema MDVRP.

-Aras, Aksen y Tekin Tomaron el modelo (MDVRP) y lo formularon mediante dos
modelos de programacion lineal de enteros mixtos (MILP), la busqueda tabd fue la
técnica escogida para desarrollar el problema.

-Maischberger y Cordeau Usaron la busqueda tabu para resolver ocho variaciones
diferentes del problema VRP, en donde se incluy6 el MDVRP.

-Wang, Zhang y Wang, emplearon un algoritmo de busqueda de vecindario variable, el
cual resulto eficaz para resolver el MDVRP con ventanas de tiempo.

-Bettinelli, Ceselli y Righini presentan un algoritmo de ramificacién y corte para resolver
el MDVRP con ventanas de tiempo.

Kuo y Wang trabajaron un problema de ruteo de vehiculos de varios depositos con el
costo de carga (MDVR PLC). Este modelo se resolvié con un método de bdsqueda de
vecindad variable (VNS).

-Liu y Yu, para resolver el problema MDVRP, usaron la mezcla de 2 técnicas, el
algoritmo de colonia de hormigas con un algoritmo genético.

-Rahimi-Vahed, Crainic, Gendreau, y Rei Para abordar el problema, usaron un algoritmo

de ruta eficiente mediante dos configuraciones diferentes: En primera medida, como un
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Afo Trabajos

algoritmo independiente y, por ultimo, como parte de un Algoritmo de bdsqueda

operativa llamada busqueda cooperativa integrativa.

-Vidal, Crainic, Gendreau, y Prins formulan un algoritmo genético hibrido con bldsqueda

iterada local para resolver el problema MDVRP vy el problema de combinacion de flotas

de vehiculos con maltiples depdsitos (MDVFMP).

-Xu y Jiang presentaron un algoritmo de busqueda de vecindad variable importada

(IVNS) que resolvié un problema heterogéneo de ruteo de vehiculos de multiples
2014 depositos con ventanas de tiempo conocido como (MDHVRPTW).

-Salhi, Imran, y Wassan realizaron de manera eficiente un método de blsqueda de

vecindad variable (VNS) que incluyé caracteristicas propias de los autores disminuyendo

el tiempo de ejecucion del ordenador para resolver casos en la web acerca de MDVRP.

-Hirsch, Schroeder, Maggiar, y Dolinskaya. Trabajaron el modelo MDVRP para

embarcaciones de superficie, proponen la realizacion de diversas Metaheuristicas.

Con el objetivo de complementar la bldsqueda adicional se continué con el uso de la
metodologia de bola de nieve donde se encontraron trabajos posteriores a 2014, pues el objetivo
ahora consistia en recopilar informacion reciente que fuese Util para la investigacion.

(Hérnandez Ortiz, 2016) cita varios trabajos de los que se destacan, (Gonzélez Vargas &
Gonzélez Aristizabal, 2007) donde se presentan dos fases para resolver el modelo. En la primera
instancia, se aplico un algoritmo genético y finalmente heuristicas de barrido y busqueda local para
la segunda fase. Méas adelante, (Geetha, Vanathi, & Poonthalir, 2012) se adaptan a la metodologia
de primero agrupar para luego rutear, utilizan algoritmos genéticos (GA) y optimizacion de
enjambre de particulas (PSO) para resolver el MDVRP. De igual manera, se propone una
optimizacion de enjambre de particulas hibridas (HPSO) para resolver MDVRP, el algoritmo se
implementa usando Matlab 7.0.1. Finalmente, Hernandez Ortiz cita el documento de (Bolafios,

2014), donde se presenta un algoritmo metaheuristico para resolver el problema de ruteo de
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vehiculos con mdltiples depdsitos y flota heterogénea (MDHFVRP). Se utiliza una técnica de
solucion basada en un algoritmo genético de Chu-easley modificado, donde interviene un proceso
heuristico y estrategias de busqueda local entre rutas.

Por otra parte, y mas recientemente (Toro Ocampo, Dominguez Castafio, & Escobar Zuluaga,
2016) En su trabajo exponen una metodologia hibrida que combina técnicas aglomerativas de
clusterizacion para generar soluciones con un algoritmo de busqueda local iterada (ILS) para
resolver el problema. Ademas, realizaron un extenso analisis sobre el desempefio de las técnicas
de clusterizacién en este tipo de modelos con algunos trabajos que en la tabla 2 ya fueron
mencionados.

De manera mas reciente, (Ospina Toro, Toro Ocampo, & Gallego Rendén, 2017), el modelo
MDVRP que propusieron los autores, tenia como caracteristica la falta de restriccion de distancia,
ademas, se aceptaban soluciones por sobrecarga en vehiculos, depdsitos y longitud de ruta, las
cuales son llevadas como penalidades en la funcion objetivo. Para darle solucion se implemento
el algoritmo de Busqueda Local Iterada. La metodologia fue verificada usando casos existentes en
la literatura para demostrar el éxito de esta propuesta.

Finalmente, y con el fin de ilustrar toda la informacion que se recopil6 a lo largo de la revision
de literatura, se realizd la figura 11 que muestra el consolidado de los articulos anteriormente

expuestos.
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34 Articulos busqueda adicional
correspondiente al modelo MDVRP.
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Figura 11. Consolidado de documentos

Cabe resaltar que los 2 proyectos realizados en la escuela no fueron expuestos en este apartado,
se considerd pertinente incluirlos en 5.1 Marco de antecedentes por ser proyectos que anteceden a
esta investigacion. Por otra parte, para la figura 11 no se sumaron los articulos encontrados en la
literatura gris y Google académico, sin embargo, estos documentos fueron un aporte importante
para la realizacion del apartado 5.2 Marco teorico. Finalmente, con este consolidado de

informacidn se espera dar cumplimiento a los objetivos planteados para esta investigacion.



DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 42

5. Marco de Referencia

5.1 Marco de antecedentes

Con relacion a algunos antecedentes que puedan brindar orientacién para el desarrollo de este
proyecto, y como se comento en los pasados apartados, a continuacion, se presentan dos trabajos
que se realizaron en la escuela como tesis de pregrado de Ingenieria Industrial que sirven como
referencia al modelo MDIRP que se pretende ejecutar en este proyecto.

Barragan Pineda & Romero Cuervo (2015) desarrollaron un proyecto titulado “Estudio y
desarrollo de un modelo matematico para el problema de ruteo e inventario (IRP)” donde se busca
satisfacer la demanda de los clientes a través del transporte de un producto desde un depoésito
(punto de origen) a maltiples clientes (puntos de destino). Ademas, se planted la formulacién de
un modelo matematico haciendo uso de métodos y técnicas de optimizacion eficientes para
encontrar solucién a un problema IRP clésico.

A raiz de esto, la investigacion fue centrandose en el analisis de dichos métodos, por un lado,
los métodos exactos, los cuales a partir de modelos de programacion lineal se llega a una solucion
factible por medio de algoritmos de acotamiento del conjunto de soluciones factibles. Por otro
lado, los métodos aproximados (heuristicas y metaheuristicas), disefiados para resolver problemas
complejos de optimizacion combinatoria y limitados a proporcionar una buena solucién y no la
Optima, que permitirian concluir sobre la enorme relacion que existe entre la gestion de inventarios

y ruteo de vehiculos.
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Para sintetizar, se usaron métodos exactos como el algoritmo de ahorro junto a dos métodos
heuristicos, método de mejora 2-OPT y el algoritmo de ahorro de Clark and Wright con el fin de
encontrar la solucion para el modelo. Ademas, se usé la metaheuristica busqueda tabu para
determinar si esta proporcionaba una mejor solucién al modelo y a las consideraciones
implementadas por los autores, lo que llevé a concluir que la metaheuristica encontré un mejor
costo para una de las instancias que tenia el problema, pero sus demas resultados tuvieron
soluciones similares a las halladas con el método exacto.

Este trabajo sera un aporte importante para la investigacion, ya que fue el primero en estudiar
y desarrollar un modelo IRP en la escuela, el cual se origind a partir de un problema de ruteo de
vehiculos Multi-periodo (PVRP) para posteriormente incluir las consideraciones del modelo IRP.
Finalmente, su modelo matematico contenia todas las restricciones pertinentes segun las
consideraciones de demanda, inventario y el horizonte de planeacidn que permitirian ser punto de
partida, junto con sus demas caracteristicas para formular el modelo IRP con multiples depdsitos
que se desarrollara en el presente trabajo.

Asimismo, un afio mas tarde (Barrera Barbosa & Santos Rueda, 2016) realizan un avance a la
investigacion de Elsa Barragan y Leidy Romero, la tesis titulada “Disefio de un marco de trabajo
para el problema de ruteo e inventarios (irp), involucrando tres técnicas metaheuristicas
adicionales a la busqueda tabu”. Para este caso, los autores toman el modelo IRP que se generd en
el pasado y se decide aplicar tres metaheuristicas diferentes a la blsqueda tabu, las cuales se
conocen como: enjambre de particulas (PSO), algoritmos genéticos (GA) y colonia de hormigas
(ACO), para luego, llevar a cabo diferentes instancias a fin de validar la coherencia en las

soluciones. Por consiguiente, todo lo planteado tuvo como propdsito comparar estas cuatro
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metaheuristicas en diferentes escenarios para encontrar el método que arrojaba los mejores
resultados y por tanto la mejor solucion.

Con este segundo trabajo realizado en la escuela referente al mundo IRP, se pretende buscar
si existen casos con modelos de mdultiples depdsitos donde se haya usado alguna de las cuatro
metaheuristicas anteriormente mencionadas. Asimismo, se estudiaran las instancias que se
realizaron en este proyecto con el fin de estudiar y entender el modelo IRP, para luego modificar
las consideraciones que se deben tener en cuenta para el modelo MDIRP. Ahora bien, para
complementar lo dicho en el apartado 4.2 Analisis preliminar de la literatura, se encontraron los
siguientes articulos cuya caracteristica es un modelo MDIRP.

El primero de ellos fue desarrollado por, (Bertazzi, Lagana, Coelho, & De Maio, 2017)
proponen el primer modelo MDIRP, con la caracteristica de una flota homogénea. El disefio del
modelo se apropié de un modelo propuesto por Archetti (2016), quien implementé un modelo
matematico para resolver un modelo de varios vehiculos y de multiples depdsitos conocido como
(MDVRP). Para resolver el problema se disefié un algoritmo de ramificacion y corte (Branch and
cut) junto a una metaheuristica de tres fases propuesta por los autores; en su ensayo se
contemplaron hasta 50 personas (clientes) de forma aleatoria y cuyo objetivo era determinar los
vehiculos a asignar para cada deposito junto a la cantidad de producto que se debia entregar a cada
uno de los clientes, teniendo en cuenta la capacidad tanto de los clientes como de los vehiculos.
Todo esto a fin de demostrar que la metaheuristica propuesta por los autores tendria mejores
resultados que el algoritmo de ramificacion y corte.

Para finalizar, en este afio los autores referenciados anteriormente realizaron un nuevo aporte
titulado ‘*A matheuristic algorithm for the multi-depot inventory routing problem’’, cuya principal

diferencia con su antiguo trabajo consistia en que la asignacién de clientes a los depdsitos no esta
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fijada a priori, es decir, era mas flexible. Para este caso, se disefio un modelo de programacion
lineal entera mixta y nuevamente se generé una metaheuristica de tres fases para darle solucion al
problema. Al igual que su investigacion anterior esta metaheuristica se compara con un algoritmo
de ramificacion y corte, donde la metaheuristica genera mejores resultados y tiempo de solucion
mas cortos. Estos dos trabajos seran estudiados, para observar el modelo matematico que se
propone junto a las consideraciones que se tomaron en cuenta para un modelo MDIRP. Ademas,
se analizaran cada uno de los documentos en los cuales basaron su investigacion con el fin de
recolectar informacidn que pueda ser Gtil para la investigacion.

Para concluir, con ayuda de los trabajos que se han mencionado, se le buscara dar
cumplimiento al segundo objetivo que consiste en “Formular el modelo MDIRP a trabajar, a partir

de los trabajos previos sobre el IRP”.

5.2 Marco teorico

5.2.1 Inventario gestionado por el Vendedor (VMI). VMI es un concepto de administracion
de inventario que permite a los proveedores administrar el inventario de los clientes. EI proveedor
realiza revisiones periddicas del inventario (en el sitio del cliente) y el inventario se reabastece o
se repone segun la demanda que tenga el cliente (Encyclopedia of Production and Manufacturing
Management, 2000). Este concepto se ha usado en problemas de optimizacion donde se busca

tomar decisiones de inventario y reabastecimiento.

5.2.2 Problema de optimizacion. Un problema de optimizacion es aquel en el que se

determina la solucion éptima para el problema formulado, consiste en hallar el valor que deben
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tomar las variables para hacer optima la funcion objetivo planteada, teniendo en cuenta una serie

de restricciones (Linares, Ramos, Sanchez, Sarabia, & Begofia, 2001).

5.2.3 Optimizacién combinatoria. Segun (Garcia, 2006), la optimizacién combinatoria es
una rama de la optimizacion de las matematicas aplicadas fuertemente relacionada con la
investigacion operativa, la teoria algoritmica y la teoria de la complejidad computacional. Aguiar
Pulido (2014) quien, basandose en Cook (1997), comenta que un problema de optimizacion
combinatoria generalmente se caracteriza por un conjunto finito de soluciones admisibles. La
resolucion del problema consiste en minimizar o maximizar una funcién objetivo.

Por otra parte, un apartado realizado por (Yepes Piqueras, 2014), expresa que los problemas
de optimizacion en los que las variables de decision son enteras, reciben el nombre de problemas
de optimizacion combinatoria. En este caso, se trata de hallar el mejor valor de entre un numero

finito o numerable de soluciones viables.

5.2.4 Complejidad computacional. Los problemas de optimizacion combinatoria son
resueltos con ayuda de un ordenador, segun el nivel de complejidad. Se puede encontrar que hay
problemas que no pueden ser resueltos por cualquier tipo de medios mecanicos y electronicos
debido a su complejidad (Barragan Pineda & Romero Cuervo, 2015).

Existe una escala para medir la complejidad, incluyendo entre otros:

e Problemas combinatorios con tiempo polindmico (P): Resoluble en tiempo polindmico, es

decir, de forma rapida; P-completo, los problemas mas dificiles en P.
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e Problemas combinatorios con tiempo no polindmico (NP): Problemas con respuestas
positivas verificables en tiempo polindmico y NP-completo, los més dificiles problemas
de NP (Cortéz, 2004).

Asimismo, existe una variacion en la escala NP conocida como NP-Hard o NP-duro, la cual
implica que se aborda y se resuelve en un tiempo polinomial no-determinista. Se diferencian con
los problemas NP-completo pues estos ultimos son aquellos que son NP y al mismo tiempo NP-
Hard (Maldonado, 2013).

Para esta investigacion se abordara un problema de ruteo e inventarios con multiples
depositos, el cual es considerado como un modelo con dificultad NP-Hard, para el que no es
posible encontrar una solucién dptima, sino que se encontrara una solucion que se considere

factible para darle solucién al problema.

5.2.5 Meétodos de solucion. Con el fin de encontrar aquellos métodos de solucién que daran
respuesta al modelo que se desea desarrollar en esta investigacion, (Dorronsoro, 2017) en su pagina
Web expone documentos donde muestra en otras cosas, las técnicas mas utilizadas para resolver
problemas de ruteo de vehiculos. Principalmente se encuentran heuristicas y metaheuristicas, ya
que segun el autor ningun algoritmo exacto puede determinar la solucién de un problema NP-Hard
en un tiempo de célculo razonable cuando el nimero de ciudades es grande.

De igual manera, en el articulo realizado por (Rocha Medina, Gonzales Larota, & Orjuela
Castro, 2011) se hace una revision bibliografica en relacion con lo que respecta a los métodos de
solucion, de esta revision bibliografica se concluyd que se abordan tres categorias que fueron
nombradas en el parrafo anterior; métodos exactos, heuristicas y metaheuristicas, como se muestra

en lafigura 12.
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Figura 12. Métodos de solucion para VRP. Adaptado de (Rocha Medina, Gonzales Larota, &
Orjuela Castro, 2011, pag. 42)

5.2.5.1 Métodos Exactos. Los métodos exactos como sugiere su nombre tienen como fin
calcular todas las soluciones posibles hasta que se alcance el 6ptimo absoluto. A partir del supuesto
de que la solucién no debe estar muy lejos, se aplican diferentes técnicas que permiten llegar al
Optimo entero (Herndndez A. , s.f.). Por supuesto los métodos exactos no son siempre la respuesta
adecuada, ya que presentan varias desventajas que impiden su uso en muchos problemas aplicados
(Diaz, Morillo, & Moreno, 2014), ademas, en casos a gran escala, no se puede garantizar que
ningun algoritmo exacto encuentre recorridos 6ptimos dentro de un tiempo de célculo razonable
(Dorronsoro, 2017) , es por esto que se recurre al uso de heuristicas y metaheuristicas con los que

se espera encontrar soluciones en tiempos mas razonables.

5.2.5.2 Heuristicas. Una heuristica es un algoritmo que permite obtener soluciones de calidad
para dar solucién a un problema dado. Esto permite tener menores tiempos de ejecucion, pero sin
asegurar la optimalidad de la solucion (Lier, Benavente, Bustos, & Venegas, 2009). Es decir, no
se garantiza que la solucion sea la mas Optima, ya que en ocasiones el valor de la solucién
dependera de las caracteristicas del problema y de la heuristica aplicada. Existen dos tipos de

heuristicas, las cuales se detallan en la figura 13.
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Métodos constructivos Algoritmo de 2 fases

on aquellos donde se construye Son problemas donde primero

de manera secuencial una se realiza un cluster o
solucion factible mientras se agrupamiento para luego
vigila el costo de la solucidn. realizar el ruteo.
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Figura 13. Heuristicas. Adaptado de (Dorronsoro, 2017)

5.2.5.3 Metaheuristicas. Una desventaja importante de las heuristicas clasicas consiste es la
incapacidad de continuar mas alld& del primer déptimo local encontrado. Ademas, dichos
procedimientos no pueden reaccionar y adaptarse a casos de problemas particulares. La clase de
heuristica moderna conocida como metaheuristica tiene como objetivo abordar estos desafios
(Crainic & Toulouse, 2003).

En el articulo realizado por (Vélez & Montoya, 2007) se expone una que los metaheuristicos
son métodos aproximados disefiados para resolver problemas de optimizacién combinatoria, en
los que los heuristicos clasicos no son efectivos. Por otro lado (Belén , Moreno Pérez, & Moreno
Vega, 2003), expresan que las metaheuristicas pueden concebirse como estrategias generales de
disefio de procedimientos heuristicos para la resolucion de problemas con un alto rendimiento,
dicho esto se concluye que para darle solucién a los problemas de optimizacion combinatoria, las
metaheuristicas implementan el uso de diversas heuristicas, ya sea combinando o modificando
varias de ellas.

Existen varios tipos de metaheuristicas, sin embargo, para este trabajo se incluiran aquellos
que se consideran los mas relevantes para problemas de ruteo de vehiculos, donde se incluyen

métodos como recocido simulado (SA), basqueda tabi (TS), busqueda local iterativa (ILS)
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optimizacion por colonia de hormigas (ACO), algoritmos genéticos (GA) y los algoritmos

hibridos.

5.2.5.3.1 Recocido Simulado (SA). La idea surge del proceso fisico conocido como recocido,
en el cual se eleva la temperatura de un sélido hasta el punto de que se vuelve liquido, en seguida
la temperatura se disminuye de forma paulatina para obtener una estructura cristalina conocida
como (estado basal) (Hernandez, Hernandez, & Flores, 2011).

El recocido simulado se uso en problemas de optimizacion por Kirkpatrick en 1983. Comienza
desde una solucion aleatoria inicial, En cada iteracion, una nueva solucion es tomada del
vecindario predefinido de la actual solucion. El valor de la funcidn objetivo de la nueva solucién
es comparado con la actual para determinar si un mejoramiento ha sido alcanzado ( Escobar &
Linfati, 2012). En la figura 14, Kirkpatrick describe el procedimiento basico para recocido

simulado.

Definir funcicn ebjetivo fix.y}
Establecer temperatura inicial T, Establecer temperatura final Tj. ¥ mdximo mimero de iteraciones
Definir tasa de enfriamiento
While I=I.yn<N
Sor j=1:mum_agentes
Mover aleatoriamente a nuevas ubicaciones: (x,)'fm = (.‘c‘}j” +randn
Calcular deltaf, = fixy),., —fixy),
Aceptar la nueva solucidn si es mejor
if no es mejor
Generar un mimere aleatorto v = rand
if p=r Aceptar la solucién end if
end if
end for
Actualizar el mejor global x, y el valor de la fimcion de costo f,
n=n+l

end While

Figura 14. Recocido Simulado. Adaptado de (Candotti, Dimas, & Reinaldo, 2014)

5.2.5.3.2 Busqueda tabd (TS). Esta es una de las técnicas mas populares para resolver

problemas de ruteo en la actualidad. La busqueda Tabd surge, en un intento de dotar de
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“inteligencia” a los algoritmos de busqueda local. Segun Fred Glover, quien ofrece la primera
definicion en 1986, “la busqueda tabu guia un procedimiento de busqueda local para explorar el
espacio de soluciones mas alla del 6ptimo local” (Riojas Cariari, 2005).

Consiste en la aplicacion del proceso de busqueda local (buscar una mejor solucién en el
vecindario de la solucion actual) pero afiadiendo a éste, una memoria a corto plazo de forma tal
que cada optimo local visitado recientemente, es guardado en una lista denominada lista tabd
(Gelves Tello & Mora Moreno, 2015), cualquier solucion gue se haya seleccionada recientemente
se incluye en la lista para que se convierta en "tabd" durante un breve periodo de tiempo,
dependiendo de la longitud de la lista. Esto minimiza la posibilidad de volver a soluciones pasadas
y ciclarse y, por lo tanto, crea mas posibilidades de mejora al moverse a areas no exploradas del
espacio de busqueda (Mushi, 2006) .

Elementos claves en bdsqueda tabu:

e Restricciones Tabul: Restringir la basqueda al clasificar ciertos movimientos como

prohibidos (tabd), para evitar caer en soluciones recientemente generadas.

e Criterio de aspiracion (aspiration criteria): Liberar la busqueda por medio de una funcién

de memoria a corto plazo (olvido estratégico).

Se crea un subconjunto T € S usando informacidn historica extendiéndola t iteraciones en el
pasado. La membresia en T puede ser por medio de condiciones a cumplir (no necesariamente un

indice de soluciones pasadas) (Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica, s.f.).

5.2.5.3.3 Busqueda local iterativa (ILS). La metaheuristica (ILS) genera subconjuntos del
espacio de solucién alrededor de soluciones déptimas locales, en las cuales se ejecutaran

procedimientos de busqueda local aplicando adecuados esquemas de vecindad, y para salir de los
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optimos locales se aplican procedimientos de diversificacion, que permiten salir a otros espacios
de solucion (Castafieda Londofio, 2017).
Los autores (Lourenco, Martin, & Stiitzle, 2013) , expresan que la Busqueda local iterativa
necesita de cuatro componentes:
e Una solucion inicial
e Un procedimiento de modificacion (mutacién) que aplica un cambio brusco sobre la
solucion actual para obtener una solucion intermedia
e Un procedimiento de Busqueda Local
e Un criterio de aceptacion que decide a qué solucion se aplica el procedimiento de
modificacion n En la mayoria de las aplicaciones, la mutacion se aplica a la mejor solucion
encontrada
Este algoritmo es relativamente simple de implementar y usa muy pocos parametros, lo cual
facilita el proceso de ajuste de estos. Por lo tanto, ILS se transforma en un algoritmo atractivo para

dar solucidn a problemas del mundo real (Bermudez, Minetti, & Salto , s.f.).

5.2.5.3.4 Optimizacion de colonias de hormigas (ACO). La metaheuristica conocida como
optimizacion por colonia de hormigas (Ant Colony Optimization, ACO), fue introducida por
Marco Dorigo en los inicios de 1990 como herramienta para la solucién de problemas de
optimizacion complejos. (Dorigo & Blum, 2005). Simplificando el tema, la idea es que cada
hormiga exploradora se mueve en principio de forma aleatoria, pero va dejando tras de si un rastro
de feromona. La intensidad del rastro de feromona afecta a las exploradoras que vengan detras,

haciendo que poco a poco todas converjan hacia el camino 6ptimo (Ponce , 2006).
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La optimizacidn de colonias ha sido usada para resolver problemas de optimizacién. A partir
de los noventa, cuando se propuso el primer algoritmo de optimizacion de colonias de hormigas,
ACO ha llamado la atencion de los investigadores. En la actualidad, los investigadores y
profesionales han trabajado en aplicaciones de ACO, hoy en dia existen muchas aplicaciones
exitosas disponibles en la web (Dorigo, Stiitzle, & Birattari, 2006). Algunas de las variantes o
extensiones del algoritmo que se ven hoy en dia la expone (Zufferey, Farres, & Glardon, 2015),
los cuales se detallan a continuacion:

e Senderos de hormigas elitistas. Es una de las primeras mejoras de los algoritmos clasicos
de hormigas. Sesga la regla de actualizacion de camino para converger mas rapido al area
mas prometedora del espacio de busqueda.

e Senderos delimitados. Consiste en tener limites superior e inferior para los valores del
camino. El limite inferior evita que el algoritmo descarte algunas soluciones y e | limite
superior evita que el algoritmo centre toda su atencion en una region del espacio de
busqueda.

e Listas de candidatos. Consiste en reducir el niUmero de opciones posibles para disminuir
el esfuerzo computacional en cada iteracién, por ejemplo, los clientes mas cercanos seran
los elegidos en la construccion de la solucion.

e Sistema de colonias de hormigas multiples (MACS). Consiste en varios grupos de
hormigas que tienen su propio sistema de senderos. En este caso, cada colonia se enfoca
en optimizar su propia funcidn objetivo e interactla con las otras para crear una mejor

solucion global.
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5.2.5.3.5 Algoritmos genéticos (AG). Los Algoritmos Genéticos (AG), utilizan las ideas de la
evolucion natural de los seres vivos para resolver problemas de optimizacion y busqueda. En
general, se trabaja sobre una representacion de las soluciones en algin esquema de codificacion
(vectores, matrices o arboles) (Olivera, 2004).

En el trabajo realizado por (Gonzalez Vargas & Gonzéalez Aristizabal, 2007), se expresa que
Goldberg, expone el por qué los algoritmos genéticos difieren de la mayoria de los procedimientos
de busqueda y optimizacion normales, asi:

e Los algoritmos genéticos trabajan con una codificacion de parametros (o genotipo) y no
con los pardmetros en s mismos (fenotipo), por esta razén en los GA cada solucion
(individuo de la poblacidn) esta representada por un vector denominado cromosoma, en el
que cada uno de sus componentes (gen) representa un parametro de la solucién.

e Los algoritmos genéticos realizan la busqueda a partir de una poblacion de soluciones y
no desde una sola solucién

e Los algoritmos genéticos utilizan la informacién de la evaluacién de la funcion objetivo
(funcion de fitness f(i)) para guiar la busqueda.

e Los algoritmos genéticos utilizan reglas de transicion probabilistica y no deterministica.

5.2.5.3.6 Algoritmos hibridos. Estos algoritmos son la consecuencia de unir o combinar
diferentes caracteristicas de metaheuristicas como las ya anteriormente mencionadas, esto se hace
con el fin de complementar técnicas que puedan otorgar mejores resultados. El proceso de disefiar
un algoritmo hibrido fuerte es caracterizado como un problema de optimizacién combinatoria,

demostrandose que su resolucion es NP-dura ( Cotta Porras, 1998).
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5.2.6 Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP). El problema de ruteo de vehiculos (VRP) es
una version extendida del problema del agente viajero (TSP), el objetivo que se persigue en este
problema es minimizar a distancia total recorrida, cuando uno o varios agentes deben visitar un
numero de nodos y regresar al punto inicial de partida (Galarcio, Buelvas, Nisperuza, Lopez, &
Hernandez, 2017). A grandes rasgos un Problema de Ruteo de Vehiculos consiste en, dado un
conjunto de clientes y depdositos dispersos geograficamente y una flota de vehiculos, determinar
un conjunto de rutas que generen el costo minimo donde los vehiculos una vez visitados los
clientes, parten y terminan en los depositos (Olivera, 2004). Sin embargo, si una compafiia tiene
muchos depdsitos para atender a sus clientes, y cuya caracteristica consiste en gque los clientes y
los depdsitos estan entremezclados entonces se debe plantear como un problema VRP multi-
depdsito (Rocha Medina, Gonzales Larota, & Orjuela Castro, 2011). Este problema es uno de los
mas investigados en el contexto de los problemas de ruteo siendo solucionado a lo largo del tiempo

mediante diferentes técnicas de solucion.

5.2.7 Problema de Ruteo de Vehiculos con multiples depositos (MDVRP). El problema de
enrutamiento de vehiculos con multiples depésitos (MDVRP) surge como una generalizacion del
problema de enrutamiento de vehiculos (VRP), donde los vehiculos se separan de un desvio de
multiples ubicaciones (Pereira Ramos, Gomes , & Barbosa Pdvoa, 2019). Cada vehiculo debe salir
y regresar al mismo depdsito y el tamafio de la flota en cada depoésito debe oscilar entre un minimo

y un maximo especificados (Tansini, Urquhart, & Viera, 2001).

5.2.8 Problema de ruteo e inventarios (IRP). Como se expreso en el apartado 4.2 analisis

preliminar de la literatura, el problema IRP es un problema de optimizacién combinatoria que
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posee las caracteristicas del control de inventario administrado por el vendedor (VMI) y la
asignacion de rutas que se le asigna a una flota de vehiculos (VRP). Ademas, este modelo adiciona
particularidades como contemplar la capacidad de los vehiculos, asi como un horizonte de
planificacion con el fin de suplir la demanda y reducir los costos de mantener inventario. Todas
las decisiones tomadas hoy deben hacerse teniendo en cuenta su impacto en lo que se tiene que
hacer en el futuro (Campbell & Savelsbergh, 2004). Lo anterior, hace que el problema sea
considerado de alta dificultad debido a que no es posible obtener una solucion 6ptima, se han
propuesto varios enfoques heuristicos y metaheuristicos para lograr buenos soluciones dentro de
un tiempo de calculo aceptable (Nikkhah Qamsari, Hosseini Motlagh, & Jokar , A two-phase

hybrid heuristic method for a multi-depot inventory-routing problem, 2017).

5.2.9 Problema de ruteo e inventarios con multiples depoésitos (MDIRP). Al igual que en
el caso del MDVRP, el MDIRP adiciona la caracteristica de contemplar varios depositos con el
fin de satisfacer las demandas de los clientes, para este caso cada deposito cuenta con una flota de
vehiculos independientes con una capacidad y un costo fijo. Esto se presenta mucho en las
megaciudades donde es necesario contar con varios depositos cuya capacidad sumada debera ser

suficiente para servir las demandas de los clientes, al comienzo de cada periodo.
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6. Formulacion del Modelo

Como se menciond en el apartado 5.1 Marco de antecedentes, para la construccion del modelo
MDIRP, se tomé como base el modelo matematico IRP desarrollado en investigaciones realizadas
por estudiantes de la Escuela de Estudios Industriales y Empresariales, en él, se incluyeron
caracteristicas encontradas en la revision literaria, esto con el fin de adaptar y contemplar cada una

de las caracteristicas de un modelo MDIRP. EI modelo IRP realizado previamente era el siguiente:

INDICES
i={0,1,2,...,n}  Conjunto de clientes a los cuales se visita, 0 denota el depdsito.

j=1{0,1,2,...,n}  Conjunto de nodos desde donde puede continuar un vehiculo su ruta.

t={1,2,..., T} Conjunto finito y discreto de los instantes de tiempo.
k= {1, 2,...,m} Conjunto de vehiculos utilizados por periodo.
PARAMETROS
Dem;, Demanda del cliente i en el periodo t.
m Numero de vehiculos disponibles.
Capc(; Capacidad de almacenamiento de cada cliente.
CTjip: Costo de transporte desde el nodo j al cliente i.
CMI;, Costo de mantener inventario del cliente i en el periodo t.

CapV Capacidad de carga de los vehiculos.
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VARIABLES DE DECISION

Qike Cantidad de producto enviado al cliente i usando el vehiculo k en el periodo t.
INV,;, Nivel de inventario almacenado en el cliente i en el tiempo t.
Xjikt (1, si el arco (j,i) es usado por el vehiculo k en el tiempo t), 0 si no.

F.O

Minz = Z Z CTj ke Z z Xj ikt
7 K ot

J

+ z Z CMI;; «INV; ; + z CMIy,, * (z z Qik,t)
it t ik

(1.1)

Z Xj,i,k.t - Z Xj,i,k,t == O Vk, Vit (12)

Jj=0,i#j i1=0,i#j
> .
z Xoikt Z Xiie VKV, Vt (1.3)
i=1, i=1
> .
ZXi,O,k,t Xiike VKVt (1.4)
i=1 i=1
> X SI8I-1;VsCVISIZ 2 v ve (L5)

JES;iES
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D Qe S CapV* ) Kops VY (16)
i=0 i=1
Z Quee < CapCi— INVi,t  Vt,Vk,Vj L.7)
k
Qirr < CapC; *ZX,-,i,k,t; Vi, Vt, vk (L.9)
j
Z Qi + INVieq —INV;_y = Dem;,_4; Vi, Vt (1.9)
k
Qike 20, INVip 20 ,X;;, €{0,1} (1.10)

El objetivo del modelo es minimizar los costos de transporte y de mantener inventario tanto
en el depdsito como en los clientes. La expresion (1.2) garantiza que el vehiculo que entre sea el
que sale del nodo. La expresion (1.3) garantiza que cada vehiculo/ruta salga del origen. La
expresion (1.4) garantiza que cada vehiculo/ruta entre al origen. La expresion (1.5) elimina los
subtoures. La expresion (1.6) no permite que la capacidad del vehiculo sea excedida por la cantidad
a entregar al cliente por cada periodo. La expresion (1.7) expresa diferencia entre la capacidad del
cliente con el inventario almacenado en ese periodo de tiempo, la cual debe ser mayor a la cantidad
a despachar. La expresion (1.8) asocia que, si son enviadas unidades al cliente, éstas deben llegar
por alguna ruta a él. La expresion (1.9) establece que la demanda del periodo debe ser satisfecha

por la cantidad entregada en el mismo y el inventario actual, pudiendo dejar inventario para el
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siguiente periodo. La expresion (1.10) corresponde a las condiciones de no negatividad del
modelo.

Ahora bien, al abordar el escenario de un problema de ruteo de inventario que contempla la
caracteristica de multiples depositos y multiples vehiculos se definié de la siguiente manera:

Esta investigacion aborda un modelo de programacion lineal de enteros mixtos. Se considero
un grafo no dirigido G = (N, E), donde E se define el conjunto de aristas E {(i, j): i, JEN, i # j}
donde N el conjunto de vértices. Dividimos el conjunto N de tal manera que N= (R U D), donde
D={1, 2, ..., d} es el conjunto de dep0bsitos que entregan un producto al conjunto de minoristas R
={d+1,d+2, .., d+ i} mediante un conjunto de vehiculos K={1, 2, ..k} en un horizonte de
planeacion T con una longitud t = {1, 2, ..., T} correspondiente a periodos de tiempo. Ahora bien,
CTij representa el costo de ir desde un nodo i al nodo j, por medio de una matriz cuadrada. La
capacidad de almacenamiento de todos los clientes CapCi, esta definida. Los vehiculos también
contienen una capacidad CapVK, es decir, la tasa de produccion es limitada. Ademas, cada cliente
i tiene una demanda Dit conocida en cada periodo t y puede ser atendida por vehiculos del mismo
deposito o desde diferentes (solo de ser estrictamente necesario). El nivel de inventario de cada
cliente INV(i,t) no puede ser negativo.

El objetivo del modelo es minimizar los costos generados por las actividades de transportar
un producto, con la posibilidad de mantener inventario tanto en el depdsito como en el cliente

satisfaciendo la demanda de cada cliente en cada periodo de tiempo.

CONJUNTOS
A Conjunto de todos los puntos (R U D)

AR Conjunto de minoristas
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£ Conjunto de depositos
T Conjunto de periodos de tiempo

K Conjunto de vehiculos

INDICES
i={1,2,3...,R}  Representa los clientes.
J=1{1,2,3...,n} Representa los nodos
d=1{1,2,...,D} Representa los Depdsitos.
k={1,2,...,K} Representa los Vehiculos.

t={1,2,... T} Representa los Periodos.

PARAMETROS
Dem;, Demanda del cliente i en el periodo t.
Cap(; Capacidad de almacenamiento de cada cliente.
CapV, Capacidad de carga de los vehiculos.
CT;; Costo de transporte desde el nodo j al cliente i.
CMI;, Costo de mantener inventario en el cliente i en el periodo t.

CMD,, Costode mantener inventario en el depdsito d en el periodo t.

VARIABLES DE DECISION
Qiax: Cantidad de producto enviado al cliente i usando el deposito d con el vehiculo
k en el periodo t.

INV;,  Inventario almacenado en el cliente i en el tiempo t.
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Yijare Variable binaria igual a 1 si el vehiculo k a partir del deposito d viaja
directamente desde el vértice 1 al vértice j en el periodo t ((i, j) € N). 0 de lo
contrario.

Z;qr: Variable binaria igual a 1 si el vehiculo k visita el vértice i del deposito d en el
periodo t, O de lo contrario. (La variable no esta definida cuando el vértice i es
un depésito diferente de d, en este problema la posibilidad de visitar un deposito

comenzando el recorrido desde otro uno no se considera.

F.O
Minz = Z CTijant * (Z Z Z Yijakt)
A DEN d Kkt
(1.1)
+ z Z CMI;; * I, + z CMIg (2 Z Z Qidit)
i t t i d k
Z ZZ Yi,j,d,k,t <1, VieRVteT (12)
X d JeR
Z ZZ Yi,j,d,k,t <1, VjEeERNVLteT (1.3)
k d i€R
Z Yi,j,d,k,t + Z Y},i,d,k,t = 2Zi,d,k,t ; Vi € R, Vk € K, Vd € D,Vt € T (14)
en ien

Z Qi,d,k,t < CapV k; vd € D,Vk eEK,VteT (15)

i€R
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Z Z Qiaxe <CapCi—I;;; Vi€ERVELET (1.6)
k d
Qi,d,k,t < CapCi * ZiER,d,k,t; Vi € R,Vk € K, vd € D,Vt eET (17)
Z Yi,j,d,k,t = Zzildlk,t —_ ZS,d,k,t; s C N,S € S,k € K, vVt € T (18)
(L, ))EE(S) i€S
z z Qi,d,k,l - DEMi'l - INVi’l = O 5 Vi €ER (19)
k d
z z Quake — INVie + INV,,_; —DEM;, = 0; Vi€RVt>1€T (1.10)
k d
INVi'l =0 Qi,d,k,t = 0 INVi't = 0 (111)
Yijake €101} Z; g €1{0,1} (1.12)

El objetivo del modelo es minimizar los costos de transporte junto a los costos de mantener
inventario tanto en los dep6sitos como en cada uno de los clientes.

Las expresiones (1.2-1.3) garantiza que se cumplan las condiciones de ruteo, La expresion
(1.4) indica que el vehiculo que entre sea el que sale del nodo partiendo de su depésito usando el
vertice (i, j). La expresién (1.5) no permite que la capacidad del vehiculo sea excedida por la

cantidad a entregar al cliente por cada periodo. La expresion (1.6) indica que la cantidad de



DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 64

unidades a ser enviadas desde los depositos mediante sus vehiculos no puede exceder la diferencia
entre la capacidad y el inventario que tiene el cliente. La expresion (1.7) imitan la produccion
disponible en cada depdsito. La expresion (1.8) elimina los subtoures, las expresiones (1.9-1.10)
establecen que la demanda del periodo debe ser satisfecha considerando su inventario actual e
incluyendo la alternativa de dejar inventario para el siguiente periodo. La expresion (1.11)
corresponde a las condiciones de no negatividad del modelo y, por ultimo, la expresion (1.12)

indica las condiciones de variables binarias del modelo.

7. Validaciéon del Modelo

Para verificar el modelo formulado en el apartado 6. Formulacion del modelo se inicié con una
prueba pequefia probando la combinacidn, 2 depositos, 1 vehiculo y 3 clientes (A, B, C) para un
horizonte de 2 periodos, esta instancia se le llamara escenario 1, cada uno con demanda diferente
y se contemplan entregas anticipadas aprovechando al maximo la capacidad del vehiculo, ademas
de tener una capacidad limitada de almacenamiento en los clientes. Cabe resaltar que esta prueba
es muy diferente a la consideracién IRP de un dep6sito con dos vehiculos pues para el caso de este
altimo los vehiculos parten desde el mismo punto mientras que en un modelo MDIRP cada
vehiculo es dependiente de su dep6sito y vuelve a su deposito. Para resolver este modelo se uso el
Software de programacion Gams y el Solver de Excel, ambas licencias fueron necesarias premium
dado que el modelo sobrepasa los niveles permitidos de las licencias Demo. Para resolver el

MDIRP, el grupo OPALO compartié el Solucionador de GAMS en la nube NEOS (https://neos-



DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 65

server.org/neos/solvers/Ip: CPLEX/GAMS.html) y para el caso de SOLVER Excel la version
premium de prueba esta disponible aqui, (https://appsource.microsoft.com/en-
us/product/office/WA104357062?tab=0Overview). La informacion para este escenario se recopila
en la siguiente tabla

Tabla 4.

Consolidado Escenariol

Demanda

Periodo A B C Total
1 1000 3000 800 4800

2 1200 2700 1700 5600
Total 2200 5700 2500 10400
Capacidad de almacenamiento de los clientes 3000
Capacidad de carga los vehiculos 3800

Costo de mantener inventario en los depositos 0,14
Costo de mantener inventario en los clientes 0,15

Cabe indicar que los costos de transporte son iguales en todos los periodos y para todos los

vehiculos. Ver tabla 5.

Tabla 5.

Consolidado Costos de transporte Escenariol

Costo de transporte

0 D1 D2 A B C
D1 - - 200 180 170
D2 - - 170 185 190

200 170 - 90 120

B 180 185 90 = 65

170 190 120 65 -
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Al realizar el escenario 1 con las caracteristicas mencionadas, las rutas que deberan seguir

estos depositos se pueden observar en la tabla 6 y en la figura 15

Periodo 1

Periodo 2

Figura 15. Rutas y unidades enviadas Escenario 1

En la figura 11 se muestra las unidades que fueron enviadas para cada cliente en cada instante
de tiempo por cada depdsito, ahora bien, para ambos sistemas de programacion el inventario

guardado en el cliente y la minimizacion de los costos quedaron expresados asi:

Inventario en el cliente
Periodo A B C
1 100 0 0
2 0 0 0
F.O 2461

Figura 16. Resultado Inventario del cliente Escenario 1 Solver
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LOWE LEVEL WUPPER MARGIMNAL

Figura 17. Resultado Inventario del cliente Escenario 1 Nube Gams

En los apéndices Ay B se puede observar todo lo mencionado anteriormente, asi como los
cddigos usados para resolver este escenario. Ahora bien, una vez comprobada la formulacién del
modelo, se le agreg6 la consideracion de multiples vehiculos en cada depoésito, para este escenario
2 se contemplan las mismas caracteristicas del modelo anterior, solo se modifica que, al ser cuatro
vehiculos, dos por cada deposito la capacidad de los vehiculos sera ahora de 1750 unidades.

Al realizar el escenario 2 con las caracteristicas mencionadas incluyendo la consideracion de
multiples vehiculos, las rutas que deberan seguir estos vehiculos se pueden observar en la figura

18.
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Periodo 1 RS

Periodo 2 I pa
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Figura 18. Rutas y unidades enviadas Escenario 2

En la figura 18 se muestra las unidades que fueron enviadas para cada cliente en cada instante
de tiempo por cada uno de los vehiculos que pertenece a cada depdsito, como en el escenario 1,
para ambos sistemas de programacion el inventario guardado en el cliente y la minimizacién de

los costos fue el siguiente:

Inventario en el cliente
Periodo A B C
1 400 0 0
2 0 0 0
F.O 3576

Figura 19. Resultado Inventario del cliente Escenario 2 Solver
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______

Figura 20. Resultado Inventario del cliente Escenario 2 Nube Gams

En los apéndices C y D se puede observar los codigos usados para resolver este escenario.

Una vez realizadas estas validaciones y con el fin de realizar corridas bajo un escenario que
manejen diferentes pardmetros donde se aumente considerablemente caracteristicas como el
numero de clientes, la necesidad de encontrar una técnica que permitiera realizar y ejecutar este
procedimiento era imprescindible, pues la nube NEOS de Gams no entregaba resultados y se

presentaba fallas cuando la cantidad de clientes era mayor a siete clientes.

8. Metaheuristica algoritmo genético

El problema MDIRP esta definido como un problema NP-HARD, la resolucién de este tipo de
problemas tiene numerosas aproximaciones, siendo las técnicas Metaheuristicas las mas utilizadas
y, entre ellas, una de la méas conocida los Algoritmos Genéticos (AG) (Becerril Rosales & Villa

Sanchez, s.f).
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Inicialmente, el Algoritmo genético fue implementado por Holland (1992) y hasta la fecha ha
sido ampliamente utilizado para solucionar diversas variantes del VRP, esto se debe a que cuando
se usan para problemas de optimizacion resultan menos afectados por los maximos locales (falsas
soluciones) que las técnicas tradicionales por otro lado son intrinsicamente paralelos, es decir,
operan de forma simultdnea con varias soluciones y situaciones, en vez de operar hacia una
direccion que no llegue a ser una solucion optima como las técnicas tradicionales (Herrerra
Granada, 2017). Esto significa, que las técnicas tradicionales s6lo pueden explorar el espacio de
soluciones hacia una solucion en una direccion al mismo tiempo mientras que, el algoritmo
genético tiene mayor diversificacion al explorar todo el espacio de busqueda (Algoritmosgenet,
2013).

Para incluir las consideraciones del modelo MDIRP, inicialmente se definieron sus principales
componentes, para esto se tomd como base el trabajo realizado por (Barrera & Santos, 2016),
donde el gen correspondia a cada uno de los arcos correspondientes del modelo y el cromosoma
era conjunto de posibles rutas desde el punto inicial hasta el punto final del recorrido, cada
cromosoma trae con sigo una posible solucién de la funcion objetivo que para este tipo de
problemas es Minimizar el Costo. Al ser este un modelo Multi depdsito y multi vehiculo la forma
en que se queria expresar el vector solucién se expresa en la figura 21, la cual muestra un vector
solucion para una instancia de 3 depdsitos, 2 vehiculos por deposito, 1 periodo y 12 clientes, siendo

depositos= (0.1, 0.2.... ,d) y clientes depdsitos= (1, 2, 3..... ,i).

Deposito 1 Conjunto de clientes Deposito 2 Deposito 3 Costo total

0.1 1 5 4 10 01| 01 2 3 01| 02 6 9102|0211 02] 03 7 8 03| 03( 12 | 03] 3240

Vehiculo 2 Vehiculo 2 Vehiculo 2
Deposito 1 Deposito 2 Deposito 3

Figura 21. Resultado Vector Solucion
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En la figura 22 se expone el diagrama de flujo que indican cada uno de los pasos que tiene el

algoritmo genético implementado en este proyecto.

Generacién poblacién
aleatoria

Evaluacion del
Fitness

Se cumple el criterio
de parada

Figura 22. Diagrama de flujo Algoritmo genético

Una forma gréafica que facilita la comprensién del lector se presenta en la Figura 23, cada uno

de los pasos sera descrito posteriormente.

INICIALIZACION: EVALUACION: SELECCION: REPRODUCCION: CROSSOVER: MUTACION:
e e o 05 los S aligon s Individuos S croa una nuova .
de individuas al azar con el fitness mas alto, poblacien copiande los
"padres- ela
A A
A a4 '\ AN
PN / /
| 1 A A
AN LA AN
@ ® A\ : VA
£ AN
—_— —_— — — —_— — e —
N o e N - i
hig S7 5 w7 5 7 <7 Py
3 b~ b L~y L 2
A N A
] ] 0 ST ST 7
L W
A A A
- C T ' o e

Figura 23. Pasos del Algoritmo genético Adaptado de (robologs, 2015).



DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP | 72

Inicializacion: La poblacion inicial se generd de manera aleatoria, se origina un vector inicial
que lo Ilamaremos vector poblacion inicial, el cual varia suficientemente de manera diversa para
que durante la evaluacion los individuos muestren un fitness distinto. Este vector parte de la matriz
clientes la cual a lo largo tiene la lista de clientes, a lo ancho las caracteristicas de estos clientes
(demanda, capacidad costos entre otros) y a profundidad la cantidad de cromosomas que se
generaron inicialmente. Cada cromosoma corresponde a cada uno de los trozos del cubo los cuales
solo contienen la lista desordenada de los clientes como se observa en la figura 24, ademas en este
paso también se establece el vector depositos el cual es desordenado con base a los depdsitos

disponibles.

CromosomV

Lista de clientes

B -0

Se genera n cantidad de cromosomas

D1 | D2 D3 Dn

v Informacion de los clientes d
Vector depositos

Figura 24. Vector poblacion inicial

Evaluacion: Se evalud cada uno de los individuos de la poblacion inicial asignandoles un
valor segun su calidad. Este valor numérico se llama fitness, y estd asociado con los valores finales
de costo (funcién objetivo). En el método de evaluacion se contempla cada uno de los costos que
contiene la funcion objetivo entre ellos los costos de inventario tanto en los depdsitos como en los

clientes y el costo de transportar desde el nodo i hasta otro nodo j.
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Con el fin de realizar la evaluacion se generd un vector para evaluacion que era la union del
vector poblacion inicial y del vector depdsitos para verificar su fitness y saber si la configuracion
de esa ruta otorgaba una buena evaluacion.

En este punto, fue necesario verificar si se cumple el criterio de parada, para este proyecto se
determind como criterio de parada realizar un nimero maximo de iteraciones (veces que se
modifica caracteristicas de la poblacion inicial para generar cromosomas diferentes a los iniciales).
Si se incumple este criterio se procede a realizarse los operadores genéticos, seleccion vy
reproduccion, cruce y mutacion. Estos operadores se realizaban sobre el vector poblacion inicial,
es decir, el que tenia solo la lista desordenada de clientes.

Seleccidn y Reproduccion: En este operador se verificaron los individuos que contenian el

mejor fitness, el método que se uso en este operador fue la seleccion por torneo, la decision radica
en que este méetodo de seleccion es uno de los mas usados en relacion con problemas de este tipo,
se escogen individuos al azar de la poblacién y entre ellos se comparan el fitness reduciendo la
poblacién a la mitad, el que tenga mejor valor es el que pasa a la siguiente generacion, con este
proceso se pretendia mezclar todo tipo de soluciones para explorar todo el material genético. Una
vez seleccionados los individuos mediante la seleccion por torneo, se procede a reproducir una
cantidad de cromosomas que nunca deben superar el valor n de poblacion inicial.

Cruce o crossover: Cuando ya se tengan los mejores individuos (huevos padres), se hace lo

gue se conoce como Crossover que consiste en mezclar el material genético. Una forma encontrada
en la web que se considera de las mas sencillas y que se eligié para este trabajo es mediante un
“One-point” Crossover. Consiste en elegir un punto al azar de los dos individuos e intercambiar el

material genético a partir de esta posicién (robologs, 2015). Lo anterior, se puede ver en la
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siguiente figura, el cual muestra el operador cruce con nuevos padres que contienen la mejor

evaluacion.

— XID

Figura 25. Operador cruce. Adaptado de (robologs, 2015).

Cabe recalcar que el crossover no permite encontrar nuevas soluciones al problema, esto se
debe en gran medida a que al modificar el material genético de sus 2 padres puede que este hijo
no contenga todas las caracteristicas del modelo, para poner en contexto es el hecho de que al
realizar este operador el cromosoma final no tuviese todos los clientes que debian ser atendidos
por los depdsitos, se eliminaban aquellas soluciones que repetian algun cliente ya que no era
factible esta posibilidad y se pasaba al Gltimo operador del algoritmo que consiste en mutar el
material genético de los nuevos individuos.

Mutacién: Para realizar el Gltimo operador genético se decidié por la alternativa otorgada por
(Dagovett Cala & Prada Avellaneda, 2019) las cuales desarrollaron un proyecto para la Escuela de
Estudio Industriales y Empresariales que consistia en comparar metaheuristicas para el problema
de Flowshop, ellas recogen la tesis doctoral de Ruiz (2003), quien propone el uso de (SHIFT
mutacion), el cual demostré la superioridad y ventaja que tiene esta alternativa, sobre los otros

tipos de operadores establecidos.
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Inicialmente se genera un namero aleatorio inicial que va de 1 hasta t, donde t representa el
tamanfo de la poblacion. Este niUmero permite identificar el individuo a mutar. Posteriormente, se
tiene otro namero aleatorio (0 o 1), este niumero hace referencia a la probabilidad de mutacion, es
decir, a la probabilidad de que el individuo seleccionado sea sometido a mutar. De esta manera, se
comparan los 2 numeros aleatorios y si la probabilidad asociada al individuo es mayor o igual a la
probabilidad de mutacion establecida en el algoritmo, el individuo es mutado.

En la estructura del operador SHIFT, esta representada mediante dos fases. En la fase 1 se
tiene los valores (R1, R2 y R3) siendo numeros aleatorios que estan entre 0 y 1. R1 y R2
representan el inicio y fin del bloque del cromosoma a desplazar. R3, establece la posicion del
cromosoma donde se realiza el desplazamiento, esta posicion no debe estar contenida dentro del
bloque. Durante la fase 2, se desplaza el bloque hasta la posicion R3, y se acomodan las demas

posiciones del cromosoma. Ver figura 26.

R3 R1 R2

10| 9 1 5 0 11 | 2 8§ 112 ]| 0 6 7 4 3

Figura 26. Operador mutacion. Adaptado de (Dagovett Cala & Prada Avellaneda, 2019)

Para este trabajo, se realizd este procedimiento modificando los bloques para cada alternativa
de clientes. Este proceso de mutacion se realiza n veces en cada iteracion, donde n es el tamafio de
la poblacion inicial, de manera que cada individuo es confrontado tanto por el fitness para definir
su evaluacion como por la probabilidad de mutacion, de salir favorable serd guardado y este

individuo que resulta de la mutacion pasa a ser parte de la nueva poblacion. Ver figura 27.
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R1

9 11 7 8 12

Figura 27. Operador mutacion, nueva poblacion

Al tener el vector mutado nuevamente este pasaba a evaluacion donde se realizaba la inclusion
de los depositos para la evaluacion de su fitness, cada cromosoma era comparado con el anterior
y asi se obtenia la mejor solucion de la corrida. Cabe recalcar, que este proceso se realizaba para
un solo periodo, al ser este modelo multiperiodo el proceso del AG se realizaba para cada uno de
los periodos de planificacion.

Ya definidos cada uno de los componentes del Algoritmo genético, se desarroll6 este proceso
en la herramienta de software computacional MATLAB. Cada uno de los cédigos de los
operadores estan contemplados en el apéndice E, adicionalmente en la figura 28 se expone el

pseudocddigo tomado como base para generar cada cromosoma.
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INICIAR /*Algoritmo Genetico®/
Generar poblacion inicial aleatoria
Calcular la funcion fitness de cada individuo

Inscrtar Poblacién; Tot Generaciones; Prob_Cruec; Prob_Mutacion

HACER
Generaciones=1
MIENTRAS Terminar=FALSE HACER
INICIAR /*Nueva generacion®/
POR Tamafio_poblacion/’2 HACER
INICIAR /*Ciclo*/

Calcular probabilidad de seleceion a cada individuo segln fizness

Seleccionar dos individuos aleatorios para el lomeo
Tl mejor individuo es Padrel
Scleceionar dos individuos alcatorios para cl tornco
El mejor individuo s Padre2
Generar Alcatorio para operador de cruce
ST Alcatorio<Prob_Crucc ENTONCES
Cruzar Padrel y Padre2
SINO
Hijol=Padrel
Hijo2=Padre2
Generar Alealorio para operador de mutacion Hijol
81 Aleatorio<Prob_Mutacion ENTONCES
Mutar 1ijol
Generar Aleatorio para operador de mutacion | [ijo2
ST Aleatorio<Prob Mutacion ENTONCES
Mutar Hijo2
Calcular fitness dc los dos descendientes
Insertar los dos descendientes en la nueva gencracion
Generaciones=Generaciones—1
FIN
SI Generaciones=Tot Generaciones ENTONCES
Terminar=TRUE
FIN
FIN

Figura 28. Pseudocddigo Algoritmo genético
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Una vez finalizado el proceso, la forma grafica que tendra el vector solucién de cada uno de

los periodos de planificacion de las instancias escogidas en esta investigacion sera el siguiente:

t=1
¥ t=2
E
R
1
o
D
o
s
t=n
\4

0.1 1 5 4 0.1 0.2 2 3 6 0.2 7 0.2 |costo
0.1 6 5 7 01| 02 2 0.2 3 1 2 0.2 [costo
0.1 1 01| 0.1 6 5 4 3 2 7 0.1 [ costo

Figura 29. Vector solucion por periodos de planificacion
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9. Instancias

Dado que no se encontraron instancias propias de un modelo MDIRP, se usaron las expuestas por
(Archetti, Bertazzi, Laporte, & Speranza, 2007), las cuales corresponden a un modelo IRP
empleadas para este tipo de problemas. Estas instancias exponen dos clases de recopilaciones, las
cuales, con el director, se decidio tomar la asociada a un Horizonte de planificacion de tres periodos
donde se incluyen los costos de mantener inventario tanto en los clientes como en el proveedor,
para niveles de 5 hasta 50 clientes. Estas instancias son nombradas de acuerdo a la cantidad de
clientes siendo la de menor cantidad de clientes abs1n5 y la de mayor cantidad de clientes abs1n50.

Esta instancia contiene informacion en cuanto a nimero de clientes, nimero de instantes de
tiempo, capacidad de transporte, coordenadas de los clientes y del depdsito, demanda a lo largo
del instante de planificacidn, inventarios iniciales de los clientes, costos de mantener inventario en
el cliente y en el depdsito, y las unidades disponibles para enviar mediante el depdsito a sus
clientes. En el apéndice F se exponen estas instancias.

Ahora bien, al ser este proyecto multi-deposito multi-vehiculo, se considerd necesario realizar
las siguientes modificaciones:

e Se ubicaron los depdsitos en coordenadas aleatorias pertenecientes a la posicion de un

cliente.
e Se verificaron que las unidades a enviar sean las suficientes para soportar la totalidad de

la demanda de todos los clientes.
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e La capacidad que tiene cada vehiculo y cada deposito se determino a partir de la cantidad
de vehiculos y de la cantidad de depésitos, esto para que se mantenga el valor original de
la instancia que consistia en un depdsito y un vehiculo.

¢ No se dejaron fijados la cantidad de depositos y vehiculos para cada nivel de clientes (5-
50), estos hacen parte de la experimentacion para observar la eficiencia de todas las
posibles soluciones.

e Para generar el costo de transportar desde un punto i a j (CTij) se uso la ecuacion CT =

V(X2 —%1)2 + (v, — y1)?, dado que las instancias seleccionadas manejan el sistema de

coordenadas para cada uno de sus nodos.

10. Experimentacién

El desempefio del Algoritmo genético depende en gran medida a un proceso de verificacion de
cada uno de sus parametros, en la revision de la literatura se encontr6 que para este algoritmo estos
factores son imprescindibles: Esquemas de seleccién, tamafio de la poblacion y variacion de los
operadores genéticos y sus probabilidades.

Cada autor puede tomar mas factores segun su necesidad y el camino al que se dirija su
investigacion. Para esta investigacion, se tomaron en cuenta estos factores y asimismo afiadir la
posibilidad de analizar el comportamiento que se tiene cuando se agregan una cantidad de
vehiculos y depdsitos durante la ejecucion del ejercicio, lo anterior, para que exista una divergencia

en los resultados, todo lo referente al analisis del comportamiento que tiene el algoritmo segun se
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modifique algun pardmetro se reflejara en el capitulo 11. Resultado de la experimentacion y lo
recopilado se expondra en el apartado 13. Conclusiones.

El anélisis experimental de este proyecto se definio por dos tipos; en primer lugar, cuando la
cantidad de clientes es menor a 25 (BAJA) y, en segundo lugar, cuando es mayor o igual a 25
(ALTA), cada uno de ellos con una probabilidad de cruce y una probabilidad mutacion de 0,5, que
es lo que se recomienda en la literatura, para este tipo de algoritmos, adicionalmente cuando la
cantidad de clientes es BAJA solo se considero la posibilidad de tener hasta tres depdsitos con un
maximo de tres vehiculos para cada deposito, mientras que en el caso de la ALTA se considero la
posibilidad de tener un maximo de tres depositos con cuatro vehiculos cada uno, lo anterior, se
hizo para observar al final de las corridas si la inclusién de mas vehiculos cuando la cantidad de
clientes es considerable genera un menor costo, o si por el contrario, es un parametro que no afecta

los resultados. En la Tabla 6 se representa de manera grafica lo mencionado anteriormente.

Tabla 6.
Factores y parametros en el analisis experimental
Nivel de Clientes BAJA ALTA
Factor Bajo Alto Bajo Alto
Tamafio Poblacion 100 200 100 200
NUmero de iteraciones 100 200 100 200
Cantidad de Depdsitos 2 3 2 3
Cantidad de Vehiculos 2 3 3 4
Probabilidad de Cruce 0,5 0,5
Probabilidad Mutacion 0,5 0,5
Periodos de planificacion 3 periodos 3 periodos
Cantidad de Clientes Instancia 5-10-15-20 25-30-35-40-45-50
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La forma en que se expreso la estructura de los parametros para cada una de las combinaciones
posibles fue la siguiente:

(# Iteraciones, # max de Vehiculos disponibles, # depositos Adicionales, # poblacion Inicial)

Es importante recordar que como se indico en el apartado 9 instancias, dado que las instancias
escogidas provienen de un modelo Unico depdsito, en las cuales para esta investigacion los
depdsitos adicionales se afiadieron de manera aleatoria en alguna posicion perteneciente a algun
cliente, en la estructura del parametro solo se vera reflejado la cantidad de depdsitos adicionales,
es decir, si la cantidad de depositos totales fue 3, en la estructura del parametro aparecera el valor
2. Dicho esto, junto con el director se determing realizar un total de 10 pruebas para cada instancia,
cada una de ellas con una combinacion posible de la estructura del pardmetro para un total de 160
corridas y dado que las instancias escogidas nos permiten ver 10 diferentes configuraciones donde
se aumenta la cantidad de clientes, se generaron un total de 1600 muestras que seran evaluadas de
acuerdo con la funcidn objetivo de este proyecto que consiste en minimizar los costos por ruteo,
junto a ese valor se expondré el tiempo de corrida con el que se generd cada una de estas muestras.

Todo esto sera expuesto y analizado en el apartado 11 Resultados de la experimentacion.

11. Resultados de la experimentacion

Una vez definido los parametros y la cantidad de muestras que gener6 el algoritmo genético, se
observo el comportamiento de este mismo en cada una de las 10 instancias establecidas

previamente. Como se tenia un total de 1600 muestras, el primer paso, consistié en elegir aquella
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muestra que en cada corrida pertenece a cada instancia, obtuviese el menor costo asociado al ruteo
que es el objetivo de este tipo de problemas, quedaron un total de 160 muestras, cada una de ellas
estan recopiladas en el apéndice G, cabe indicar que al iniciar el ejercicio para la instancia abs1n5
fue necesario reducir los parametros de tres depdsitos y cambiar a un maximo de dos vehiculos,
pues en cada una de las muestras pertenecientes a esta instancia los resultados arrojaron que las
mejores soluciones contenian un maximo de un solo depdsito, dicho esto, para la instancia abs1n5
se generd un parametro adicional con el fin de mantener la cantidad de muestras definidas

previamente. La modificacion de la tabla 6 para esta instancia se ve reflejada en la tabla 7:

Tamaro Poblacion
Namero de iteraciones
Cantidad de Depositos
Cantidad de Vehiculos
Probabilidad de Cruce
Probabilidad Mutacion

Periodos de planificacion

Tabla 7.
Modificacidn parametros en el andlisis experimental Instancia (abs1n5)
Instancia absin5
Factor Bajo Medio Alto

100 150 200
100 150 200

2
1 2
0,5
0,5
3 periodos

caracteristicas del equipo.

Cada una de las pruebas fue ejecutada en un ordenador portatil, en la tabla 8 se exponen las
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Tabla 8.
Caracteristicas del ordenador
PROCESADOR Intel Core i5 — 1.8[GHz]
MEMORIA RAM 4GB
SISTEMA OPERATIVO 64 bits
VERSION MATLAB Matlab R2019b

11.1 Resultados de la experimentacion por instancias.

Posteriormente a esta modificacion para cada una de las instancias se generd una tabla junto a su
grafica correspondiente, en ellas se puede observar el comportamiento que tuvo cada una de las
mejores soluciones de cada prueba. Para nombrar la mejor prueba de cada una de las instancias se
decidi6 incluir al final (. #prueba); por ejemplo, para la primera corrida abs1n5.1 hasta finalmente
Ilegar a la prueba 10, abs1n5.10. En cada una de estas pruebas se mostrara la funcion objetivo
(z%), el tiempo de corrida en segundos (CPU), el parametro de la mejor solucién y al final el
promedio de las diez corridas en cuanto a su funcion objetivo y su tiempo de ejecucién; para el
caso de la instancia abs1n5 solo se expondré una tabla con estas caracteristicas mientras que para
las instancias abs1nl10, absln15, abs1n20, absln25, abs1n30, abs1n35, absln40, absln4s, y
abs1n50 se realizé una tabla con las mejores soluciones, una cuando la cantidad de depdsitos

usados fueron dos y otra cuando se usaron maximo tres depositos.

11.1.1 Resultados experimental instancia absln5. En la tabla 9 se exponen los resultados
obtenidos en la instancia abs1n5. EI mejor resultado para cada instancia aparece con un asterisco,

mientras que el promedio de ellos esta subrayado.
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Tabla 9.
Resumen resultados instancia absln5
INSTANCIA ABSIN5
Cantidad de depdsitos d=2
Prueba Instancia  Parametro Best F.O (z*) CPU (seg)
1 absln5.1  150-2-1-150 227.233.733.561.310 4,13
2 absln5.2* 200-2-1-200 190.283.733.561.310 7,45
3 absln5.3  150-1-2-150 251.977.867.927.631 4,16
4 absln5.4  200-1-2-200 260.659.867.927.631 8,17
5 absln5.5  150-2-1-150 226.545.733.561.310 3,84
6
7
8
9

absln5.6  100-2-1-100 264.971.733.561.310 1,67
absln5.7  150-2-1-150 227.233.733.561.310 3,87
absln5.8  150-2-1-150 251.189.867.927.631 4,28
absin5.9  150-2-1-150 227.005.733.561.310 2,58
10 absln5.10 200-2-1-200 224.866.867.927.631 7,63

Promedio 235.196.887.307.838 4778
Best F.O Instancia 190.283.733.561.310
Parametro Best F.O Instancia 200-2-1-200

En la figura 30 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 9, en ella, se evidencia que
el parametro 200-2-1-200 tiene el menor costo asociado a la planificacion de rutas, sin embargo,
dado que presenta el mayor valor de poblacién inicial y de nimero de iteraciones su tiempo de

corrida fue de los més elevados, ubicados por encima del promedio de las muestras de la instancia.
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300 4

z* (Billones)

227

150 4

100 4

50 4

Funcién Objetivo (z*) por Instancia

265

227

227 225

CPU (seg)

413

absin5.1

145 4,16 817 3,84 1,67
6

absin5.2 absin5.3 absin5.4 absin5.5 absin5.6

2 depsitos

abs1ns
Instancia

3,87 ‘

absin5.7

4,28 ‘ 2,58 1,63

absin5.8 absin5.9 abs1n5.10

Figura 30. Gréfica de resultados instancia absln5
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11.1.2 Resultados experimental instancia abs1n10. En la tabla 10 se exponen los resultados

obtenidos en la instancia abs1n10 para dos y tres depositos. EI mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 10.

Resumen resultados instancia abs1n10

Cantidad de depositos d=2

INSTANCIA ABS1N10

Cantidad de depositos d=3

Prueba  Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seg)

1 absin10.1  100-2-1-200  501.401 9,17 1 abs1in10.1 200-3-2-200 477.233 19,14

2 absin10.2  100-2-1-100  563.881 5,66 2 abs1nl0.2 200-2-2-200 574553 13,29

3 absin10.3  100-2-1-200  577.951 9,95 3 abs1n10.3 200-2-2-200 508.245 13,09

4 absin10.4  200-2-1-200  613.248 14,17 4 absin10.4 200-3-2-200 436.012 13,52

5 absin10.5 200-2-1-200  568.675 13,92 5 absin10.5*  200-3-2-200 413.940 13,75

6 absin10.6  100-2-1-200  538.965 6,99 6 abs1n10.6 200-3-2-200 475979 1341

7 absinl0.7  200-2-1-200 478.558 14,46 7 abs1n10.7 200-3-2-200 978.298 14,08

8 absin10.8* 100-2-1-200  339.034 7,66 8 abs1n10.8 200-3-2-200  1.169.360 13,31
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INSTANCIA ABS1IN10

Cantidad de depo6sitos d=2 Cantidad de depositos d=3
Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seg)
9 absln10.9  100-2-1-200  468.266 7,09 9 abs1n10.9 200-3-2-200  1.336.934 13,49
10 absin10.10 100-2-1-200  539.960 7,3 10 absin10.10  200-2-2-200 441717 13,67
Promedio 518.994 9,67 Promedio 681.227 14,07
Best F.O Instancia 339.034. Best F.O Instancia 413.940
Pardmetro Best F.O Instancia 100-2-1-200 Pardmetro Best F.O Instancia 200-3-2-200

En la figura 31 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 10, en ella, se evidencia
que, cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 100-2-1-200, tiene el menor costo
asociado a la planificacion de rutas, ahora bien, cuando se tienen tres depositos el pardmetro 200-
3-2-200 tiene el menor costo asociado a la planificacion de rutas, las pruebas abs1n10.7, absin10.8
y abs1n10.9 presentaron valores elevados en su funcion objetivo lo que generé un aumento en el
promedio de estas muestras, cabe resaltar, que para este caso el parametro 200-3-2-200 fue el mejor

parametro en cada una de las muestras.
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Figura 31. Gréfica de resultados instancia abs1n10

11.1.3 Resultados experimental instancia abs1n15. En la tabla 11 se exponen los resultados

obtenidos en la instancia abs1nl15 para dos y tres depositos.

El mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 11.
Resumen resultados instancia abs1n15

INSTANCIA ABS1N15
Cantidad de depositos d=2

Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seq)

1 absinl5.1  100-3-1-100  741.607 5,01 1 absin15.1 200-3-2-200 673.048 19,42

2 absinl5.2  200-2-1-200  714.026 19,11 2 abslnl5.2 100-3-2-100 715.797 4,73

3 absinl5.3  200-2-1-200  755.809 19,8 3 abs1n15.3 200-3-2-200 748.398 19,51

4 absinl154  100-2-1-100  760.674 4,29 4 abslnl5.4 200-3-2-200 685.658 20,15

5 absinl5.5 200-3-1-200 747.189 20,18 5 absin15.5*  200-3-2-200 624.517 19,45
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Cantidad de depositos d=2

INSTANCIA ABS1IN15

Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seg)

6 absinl5.6  100-2-1-200  737.425 9,69 6 abslni5.6 200-3-2-100 691.004 9,45

7 abslnl5.7* 100-2-1-200  708.532 9,35 7 abs1n15.7 100-3-2-100 655.220 4,67

8 absin15.8  100-3-1-100 745.874 4,88 8 abslni5.8 100-3-2-100 717.292 4,77
9 absinl5.9  100-3-1-200  730.726 9,63 9 abs1n15.9 200-3-2-200 735.989 18,95

10 absln15.10 200-3-1-200  778.529 19,64 10 abs1n15.10 200-3-2-200 655.359 19
Promedio 742.039 12,15 Promedio 690.228 14,01

Best F.O Instancia 708.532 Best F.O Instancia 624.517
Pardmetro Best F.O Instancia 100-2-1-200 Pardmetro Best F.O Instancia 200-3-2-200

En la figura 32 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 11, en ella se evidencia que,

cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 100-2-1-200, tiene el menor costo asociado

a la planificacion de rutas con un tiempo de corrida inferior al promedio de las muestras, cuando

se tienen tres depdsitos, el parametro 200-3-2-200 tiene el menor costo asociado a la planificacion

de rutas, en este caso, se resalta que el promedio de tener dos depositos representd mayores costos

que el promedio donde se incluyen tres depdsitos.
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Figura 32. Gréfica de resultados instancia abs1n15

11.1.4 Resultados experimental instancia abs1n20. En la tabla 12 se exponen los resultados
obtenidos en la instancia abs1n20 para dos y tres depositos. El mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 12.
Resumen resultados instancia abs1n20

INSTANCIA ABS1IN20

Cantidad de depositos d=2 Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)

absin20.1* 200-2-1-200  887.687 24,43 abs1n20.1 100-2-2-100 842.274 5,79

absin20.2  100-2-1-200  919.450 13,06 absln20.2*  200-2-2-200 752.523 23,9

1
2

absin20.3  100-3-1-100 917.043 5,98 3 abs1n20.3 200-3-2-200 872.307 26,83
4 abs1n20.4 200-3-2-200 807.738 24,7

AW N P

absin20.4  100-3-1-200  900.334 12,71
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INSTANCIA ABS1IN20

Cantidad de depositos d=2 Cantidad de depositos d=3
Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seg)
5 absln20.5  100-3-1-200 986.540 12,58 5 abs1n20.5 200-3-2-200 977.020 24,92
6 absln20.6  200-3-1-200  992.325 24,55 6 abs1n20.6 100-3-2-200 868.493 12,23
7 absln20.7  200-3-1-200 972.444 24,96 7 abs1n20.7 100-3-2-200  1.044.617 12,09
8 absln20.8  200-3-1-200 911.188 25,63 8 abs1n20.8 100-3-2-200 872.320 12,63
9 absln20.9  100-3-1-200 934.736 16,31 9 abs1n20.9 100-3-2-100 896.149 8,25

10 abs1n20.10 100-3-1-200  894.668 13,325 10 abs1n20.10  100-3-2-100 853.641 7,396

Promedio 931.641 17,35 Promedio 878.708 15,8
Best F.O Instancia 887.687 Best F.O Instancia 752.523
Parametro Best F.O Instancia 200-2-1-200 Parametro Best F.O Instancia 200-2-2-200

En la figura 33 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 12, en ella se evidencia que
cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 200-2-1-200, tiene el menor costo asociado
a la planificacién de rutas, para tres depositos el pardmetro 200-2-2-200 tiene el menor costo
asociado a la planificacion de rutas, en esta instancia se evidencid que, estas soluciones al tener
los mayores parametros por poblacién inicial y cantidad de iteraciones su tiempo de corrida en

ambos casos estan por encima del promedio de las muestras.
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Figura 33. Gréfica de resultados instancia abs1n20

11.1.5 Resultados experimental instancia abs1n25. En la tabla 13 se exponen los resultados
obtenidos en la instancia abs1n25 para dos y tres depositos. El mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.
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Tabla 13.
Resumen resultados instancia abs1n25
INSTANCIA ABS1N25
Cantidad de depositos d=2 Cantidad de depositos d=3
Prueba Instancia Parametro F.O CPU  Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)
1 absin25.1 100-4-1-200 1.414.654 19,13 1 absin25.1 200-4-2-200 1.340.573 18,41
2 absin25.2 200-4-1-200 1.279.149 36,86 2 absln25.2  200-3-2-200 1.563.382 35,27
3 absin25.3 100-4-1-100 1.352.339 9,09 3 absln25.3 200-3-2-200 1.411.122 32,7
4 absln25.4 100-3-1-200 1.409.127 22,44 4 absln25.4 100-3-2-200 1.485.261 17,15
5 absin25.5 200-4-1-200 1.263.795 34,04 5 absln25.5 200-3-2-200 1.349.421 32,52
6 absin25.6 200-3-1-200 1.237.616 33,1 6 absin25.6* 100-4-2-200 1.329.503 17,64
7 absln25.7 200-4-1-200 1.367.428 35,17 7 absln25.7 100-4-2-100 1.591.527 8,25
8 absln25.8 100-3-1-200 1.350.980 17,93 8 absln25.8  200-3-2-200 1.395.163 33,27
9 absln25.9* 100-4-1-200 1.182.085 20,49 9 absln25.9 100-3-2-200 1.636.371 17,12
10 abs1n25.10 100-3-1-200 1.534.491 15,59 10 abs1n25.10 100-4-2-100 1.347.170 7,83
Promedio 1.339.166 24,34 Promedio 1.445.049 22,01
Best F.O Instancia 1.182.085 Best F.O Instancia 1.329.503
Pardmetro Best F.O Instancia 100-4-1-200 Pardmetro Best F.O Instancia 100-4-2-200

En la figura 34 se expresa gréficamente lo mencionado en la tabla 13, en ella, se evidencia

que cuando la cantidad de depdsitos es de dos, el pardmetro 100-4-1-200, tiene el menor costo

asociado a la planificacién de rutas con un tiempo de corrida inferior al promedio de las muestras,

cuando se tienen tres depdsitos el pardmetro 100-4-2-200 tiene el menor costo asociado a la

planificacién de rutas, a partir de esta instancia la posibilidad de tener un maximo de cuatro

vehiculos a disposicion por pertenecer al nivel alto de clientes.
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Figura 34. Gréfica de resultados instancia abs1n25

11.1.6 Resultados experimental instancia abs1n30. En la tabla 14 se exponen los resultados
obtenidos en la instancia abs1n30 para dos y tres depositos. EI mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 14.

Resumen resultados instancia abs1n30

INSTANCIA ABS1IN30

Cantidad de depositos d=2 Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia  Pardmetro F.O CPU Prueba Instancia Parédmetro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seq)

1 absin30.1 100-3-1-100 1.833.126 7,61 1 absin30.1 100-3-2-100 1.741.532 8,9

2 absin30.2 200-3-1-200 1.654.870 36,89 2 absin30.2 100-3-2-200 1.764.016 18,28

3 absin30.3 100-3-1-200 1.712.258 18,65 3 absin30.3 200-3-2-200 1.784.629 36,63

4 absin30.4 100-3-1-200 1.690.283 18,93 4 absin30.4 100-3-2-200 1.655.610 18,97

5 absin30.5 100-3-1-200 1.599.615 22,93 5 absin30.5 100-3-2-200 1.781.781 21,22
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INSTANCIA ABS1IN30

Cantidad de depdsitos d=2 Cantidad de depdsitos d=3
Prueba Instancia Parametro F.O CPU Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seq) (z* Bill) (seg)

6 absin30.6 100-4-1-200 1.590.963 18,61 6 absln30.6 200-3-2-200 1.746.825 37,53
7 abs1n30.7 100-3-1-100 1.683.417 10,17 7 absln30.7 100-3-2-100 1.764.440 10,12
8 abs1n30.8 200-3-1-200 1.711.666 37,16 8 abs1n30.8* 100-3-2-100 1.632.013 8,99
9 abs1n30.9* 100-3-1-200 1.585.351 20,46 9 absin30.9 100-3-2-100 1.877.984 9,36
10 abs1n30.10 200-4-1-200 1.701.476 37,98 10 absin30.10 200-3-2-200 1.676.904 36,35

Promedio 1.676.302 22,93 Promedio 1.742.573 20,63
Best F.O Instancia 1.585.351 Best F.O Instancia 1.632.013.605
Parametro Best F.O Instancia 100-3-1-200 Parametro Best F.O Instancia 100-3-2-100

En la figura 35 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 14, en ella se evidencia que
cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 100-3-1-200, tiene el menor costo asociado
a la planificacion de rutas, la prueba abs1n30.1 genera un aumento en el promedio de costos de las
muestras, mientras que para el caso de tres depoésitos el pardmetro 100-3-2-100 tiene el menor
costo asociado a la planificacion de rutas, para este caso la prueba abs1n30.9 fue la que gener6 un

aumento en el promedio de costos de las muestras.



DESARROLLO DE UN MODELO MATEMATICO PARA UN MDIRP

195

z* (Billones)

1.900 4

1.850

1.800 4

1.750 4

1.700

1.650 4

1.600 4

1.550

1.500 4

1.450 4

1.400

Funcion Objetivo (z*) por Instancia
1.878
1.833
1.785 1.782
1.764 1.764
1.742 1.747
1.712 1.712
1.690 101
’ L1683 1.677
1.655 1.656
1.632
1.600
1.591 1.585
7,61 36,89 18,65 18,93 22,93 18,61 10,17 37,16 20,46 37,98 89 18,28 36,63 18,97 21,22 37,53 10,12 809 936 36,35
abs1n30.1| abs1n30.2 | abs1n30.3 | abs1n30.4 | abs1n30.5| abs1n30.6 | abs1n30.7 | abs1n30.8 | abs1n30.9 |abs1n30.10{ abs1n30.1| abs1n30.2 | abs1n30.3 | abs1n30.4 | abs1n30.5| abs1n30.6 | abs1n30.7 | abs1n30.8 | abs1n30.9 fabs1n30.10)
2 3
absin30
Instancia

Figura 35. Gréfica de resultados instancia abs1n30

11.1.7 Resultados experimental instancia abs1n35. En la tabla 15 se exponen los resultados

obtenidos en la instancia abs1n35 para dos y tres depositos. EI mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.
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Tabla 15.
Resumen resultados instancia absln 35
INSTANCIA ABS1N35
Cantidad de depdsitos d=2 Cantidad de depositos d=3
Prueba Instancia  Parédmetro F.O CPU  Prueba Instancia  Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)
1 absin35.1 100-3-1-200 1.838.04 234 1 absin35.1 200-3-2-200 1.741.018. 47,18
2 absin35.2 * 200-4-1-200 1.706.353 48,28 2 absln35.2  100-3-2-200 2.022.951 24,09
3 absin35.3 100-3-1-100 1.987.125 11,57 3 absln35.3 100-3-2-200 1.936.327 23,05
4 absln35.4 100-3-1-100 1.881.809 11,67 4 absln35.4 100-4-2-100 2.069.219 12,49
5 absin35.5 100-3-1-100 1.837.326 11,94 5 absin35.5 200-3-2-200 1.866.194 46,09
6 absin35.6 100-3-1-200 1.790.585. 25,2 6 absin35.6 200-3-2-200 2.010.693 49,42
7 abslin35.7 200-3-1-200 1.810.185 52,59 7 absin35.7 200-3-2-200 1.909.195 46,34
8 absln35.8 100-3-1-200 1.795.690 23,8 8 absln35.8  200-3-2-200 1.843.525 50,77
9 absin35.9 100-4-1-100 1.860.524 11,26 9 absln35.9 100-3-2-200 2.013.526 22,33
10 absin35.10 200-3-1-200 1.773.153 43,06 10 absln35.10 200-3-2-200 1.698.370 42,38
Promedio 1.828.080 26,27 Promedio 1.911.102 36,41
Best F.O Instancia 1.706.353 Best F.O Instancia 1.698.370
Pardmetro Best F.O Instancia 200-4-1-200 Pardmetro Best F.O Instancia 200-3-2-200

En la figura 36 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 15, en ella se evidencia que,

cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 200-4-1-200, tiene el menor costo asociado

a la planificacion de rutas al tener los mayores parametros por poblacion inicial, cantidad de

iteraciones y cantidad de vehiculos disponibles, su tiempo de corrida fue el mayor de todas las

pruebas de esta instancia. Para tres depdsitos el pardmetro 200-3-2-200 tiene el menor costo

asociado a la planificacion de rutas, nuevamente al tener los mayores pardmetros por poblacion

inicial y cantidad de iteraciones su tiempo de corrida fue uno de los mayores.
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Figura 36. Gréafica de resultados instancia abs1n35

11.1.8 Resultados experimental instancia abs1n40. En la tabla 16 se exponen los resultados

obtenidos en la instancia abs1n40 para dos y tres depdsitos. EI mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 16.

Resumen resultados instancia abs1n40

Cantidad de depésitos d=2

INSTANCIA ABS1N40
Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU  Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)

1 absin40.1 100-3-1-200 2.181.102 24,68 1 absln40.1  100-3-2-200 2.269.608 25,36

2 absin40.2 200-4-1-200 2.148.010 51,76 2 absln40.2  100-3-2-100 2.260.776 12,35

3 absin40.3 100-3-1-200 2.218.322 24,94 3 absin40.3 100-3-2-200 2.582.798 25,57

4 absin40.4 200-4-1-200 2.187.713 50,12 4 absin40.4  200-4-2-200 2.408.492 50,31
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INSTANCIA ABS1N40
Cantidad de depdsitos d=2 Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Parametro F.O CPU  Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seq) (z* Bill) (seg)
5 absln40.5 100-3-1-100 2.093.830 11,23 5 absln40.5 100-3-2-100 2.229.475 12,01
6 absln40.6 200-4-1-200 2.212.898 51,1 6 absln40.6  100-3-2-100 2.264.288 12,67
7 absln40.7 200-4-1-200 2.149.360 51,41 7 absln40.7* 100-3-2-100 2.192.007 11,85
8 abs1n40.8 100-4-1-100 2.197.952 13,75 8 abs1n40.8 200-3-2--200 2.347.862 49,28
9 abs1n40.9* 200-3-1-200 2.064.634 50,32 9 abs1n40.9 100-3-2-200 2.269.903 25,13
10 abs1n40.10 100-3-1-200 2.184.232 24,35 10 abs1n40.10 100-3-2-200 2.335.471 27,39
Promedio 2.163.805 35,36 Promedio 2.316.068 25,19

Best F.O Instancia 2.064.634 Best F.O Instancia 2.192.007

Parametro Best F.O Instancia 200-3-1-200 Parametro Best F.O Instancia 100-3-2-100

En la figura 37 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 16, en ella se evidencia que,

cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 200-3-1-200, tiene el menor costo asociado

a la planificacion de rutas, al tener los mayores parametros por poblacion inicial y cantidad de

iteraciones su tiempo de corrida fue el mayor de todas pruebas de esta instancia. Para tres depositos

el parametro 100-3-2-100 tiene el menor costo asociado a la planificacién de rutas, para este caso,

como tiene el menor nivel de los parametros, poblacion inicial y cantidad de iteraciones su tiempo

de corrida fue el més bajo.
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Funcién Objetivo (z*) por Instancia
3.000 q

z* (Billones)

2.583

2.270 e 238 a0 23
. 2.261 2.264 -
2.218 3188 2213, g 2198 2.184 2.229 2192

2.181
2.148 2.094 >oeS

2.000

1.500 4

1.000 1

500 4

24,68 51,76 2404 50,12 11,23 51,1 51,41 13,75 50,32 2435 25,36 12,35 25,57 50,31 12,01 12,67 11,85 49,28 2513 27,39

abs1n40.1| abs1n40.2 | abs1n40.3 | abs1n40.4| absind0.5 | abs1n40.6 | abs1n40.7 | abs1n40.8 | abs1n40.9 |abs1n40.10| abs1n40.1| abs1n40.2 | abs1nd0.3 | abs1n40.4 | abs1nd0.5 | absin40.6 | abs1n40.7 | absin40.8 | absin40.9 [abs1n40. 10|

2 3

abs1n40
Instancia

Figura 37. Gréfica de resultados instancia abs1n40

11.1.9 Resultados experimental instancia abs1n45. En la tabla 17 se exponen los resultados
obtenidos en la instancia abs1n45 para dos y tres depositos. EI mejor resultado para cada instancia

aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 17.

Resumen resultados instancia abs1n45

INSTANCIA ABS1N45

Cantidad de depésitos d=2 Cantidad de depositos d=3
] F.O CPU . F.O CPU
Prueba Instancia Parametro ) Prueba Instancia  Parametro )
(z* Bill)  (seg) (z* Bill)  (seq)

absin45.1 200-3-1-200 2.403.990 55,36
absln45.2 200-3-1-200 2.382.802 54,13
absln45.3 100-4-1-200 2.409.817 28,18
absln45.4 200-3-1-200 2.377.772 55,97
absln45.5 100-3-1-200 2.493.926 28,59
absln45.6 200-3-1-200 2.472.574 55,66

absln45.1 100-3-2-200 2.497.009 29,22
absln45.2  100-3-2-200 2.596.027 27,21
absin45.3 100-3-2-200 2.530.481 27,22
absln45.4 200-3-2-200 2.461.643 54,62
absln455 100-3-2-200 2.434.239 27,29
absln45.6  100-3-2-100 2.510.789 13,96

o o1 A W N -
o o1 A WD -
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INSTANCIA ABS1N45
Cantidad de depdsitos d=2 Cantidad de depdsitos d=3

Prueba Instancia Pardmetro FO cPu Prueba Instancia  Parametro Fo cPy
(z* Bill)  (seg) (z= Bill)  (seq)
7 absln45.7 100-3-1-200 2.357.503 31,73 7 absln45.7  100-3-2-200 2.534.707 29,4
8 absln45.8* 100-3-1-100 2.276.892 14,95 8 absln45.8 200-4-2-100 2.443.688 32,63
9 absln45.9 100-3-1-200 2.400.577 28,1 9 absln45.9 200-3-2-200 2.424.792 73,51
10 abs1n45.10 100-3-1-200 2.470.753 31,52 10  absln45.10* 200-3-2-200 2.415.402 60,04
Promedio 2.404.661 38,41 Promedio 2.484.878 37,51

Best F.O Instancia 2.276.892 Best F.O Instancia 2.415.402

Parametro Best F.O Instancia 100-3-1-100 Parametro Best F.O Instancia 200-3-2-200

En la figura 38 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 17, en ella se evidencia que,

cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 100-3-1-100, tiene el menor costo asociado

a la planificacion de rutas, para este caso como tiene el menor nivel de los parametros, poblacion

inicial y cantidad de iteraciones su tiempo de corrida fue el mas bajo. Para tres depositos el

pardmetro 200-3-2-200 tiene el menor costo asociado a la planificacién de rutas, al tener los

mayores parametros por poblacion inicial y cantidad de iteraciones su tiempo de corrida fue el

mayor de todas pruebas de esta instancia.
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z* (Billones)
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2511
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abs1nd5.1| abs1nd5.2

abs1n45.3

28,18 5597 28,59

abs1n45.4| abs1n45.5

2

55,66 31,73

abs1n45.6 | abs1nd5.7

absind5.8

14,95 281

abs1n45.9

31,52 9,22

jabs1n45. 10| abs1n45.1

abs1nd5
Instancia

2721 7.2 54,62

abs1nd5.2 | abs1n45.3

abs1nd45.4

2729 13,96 294

abs1nd5.5| abs1nd5.6

3

abs1n45.7

3263 73,51

abs1n45.8| abs1nd5.9

60,04

abs1n45. 10|

Figura 38. Gréfica de resultados instancia abs1n45

11.1.10 Resultados experimental instancia absln50. En la tabla 18 se exponen los

resultados obtenidos en la instancia abs1n50 para dos y tres depdsitos. EI mejor resultado para

cada instancia aparece con un asterisco, mientras que el promedio de ellos esta subrayado.

Tabla 18.

Resumen resultados instancia abs1n50

Cantidad de depdsitos d=2

INSTANCIA ABS1IN50

Cantidad de depositos d=3

Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU  Prueba Instancia Pardmetro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)

1 absin50.1 200-4-1-200 2.475.663 61,05 1 absin50.1  200-3-2-200 2.610.625 60,39

2 absin50.2 200-3-1-200 2.544.288 59,87 2 abs1n50.2 200-3-2-200 2.565.314 59,35

3 absin50.3 100-3-1-200 2.494.508 29,29 3 abs1n50.3 100-3-2-200 2.759.686 30,87

4 absin50.4 100-3-1-200 2.372.092 31,84 4 abs1n50.4 100-3-2-100 2.592.813 15,19

5 absin50.5 200-4-1-200 2.560.457 62,03 5 absin50.5  100-3-2-100 2.710.635 15,15

6 abs1n50.6* 200-3-1-200 2.346.089 59,96 6 absln50.6  100-3-2-200 2.678.864 34,78
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INSTANCIA ABS1INS0

Cantidad de depdsitos d=2 Cantidad de depo6sitos d=3
Prueba Instancia Parametro F.O CPU  Prueba Instancia Parametro F.O CPU
(z* Bill) (seg) (z* Bill) (seg)
7 absln50.7 200-3-1-200 2.551.425 61,35 7 absin50.7  200-3-2-200 2.641.192 60,04
8 absln50.8 100-3-1-200 2.501.223 30,26 8 absln50.8  100-3-2-200 2.585.583 31,37
9 absin50.9 100-4-1-200 2.429.656 31,59 9 absin50.9  100-3-2-100 2.699.223 15,41
10 abs1n50.10 100-3-1-100 2.381.820 13,46 10 abs1n50.10* 100-3-2-100 2.453.897 16,33
Promedio 2.465.722 44,07 Promedio 2.629.783 33,88
Best F.O Instancia 2.346.089 Best F.O Instancia 2.453.897
Pardmetro Best F.O Instancia 200-3-1-200 Parametro Best F.O Instancia 100-3-2-100

En la figura 39 se expresa graficamente lo mencionado en la tabla 18, en ella se evidencia que,
cuando la cantidad de depositos es de dos, el parametro 200-3-1-200, tiene el menor costo asociado
a la planificacion de rutas ahora bien, cuando se tienen tres depdsitos el pardmetro 100-3-2-100
tiene el menor costo asociado a la planificacion de rutas, en esta instancia se resalta que ambas
pruebas obtuvieron como solucion éptima, tener tres vehiculos disponibles en cada depdsito,
ademas, para esta instancia y para la anterior dado que son las que tienen la mayor cantidad de

clientes, ya se empieza a notar la diversificacion en las posibles soluciones que tiene el modelo.



Funcion Objetivo (z*) por Instancia
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2% 2382
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2.300 4
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abs1n50.1 | abs1n50.2 | abs1n50.3 | abs1n50.4 | abs1n50.5| absin50.6 | abs1n50.7 | abs1n50.8 | abs1n50.9 [abs1n50.10| abs1n50.1| abs1n50.2 | abs1n50.3 | abs1n50.4 | absin50.5 | abs1n50.6 | abs1n50.7 | abs1n50.8 | abs1n50.9 [absin50. 10|
2 3 depdsitos
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Figura 39. Gréfica de resultados instancia abs1n50

Finalmente, al ser este un modelo MDIRP donde se asignan rutas para cada periodo de

planificacién en las tablas 19 y 20 se expresa el vector solucion de cada instancia por periodo, en

el caso de abs1n5 Unicamente se expone para un maximo de dos depdsitos y para las restantes se

muestra una para dos y una para tres depdsitos que concuerdan con los resultados anteriormente

expresados. La programacién de las cantidades entregadas en cada uno de los depdsitos

pertenecientes a cada una de las mejores soluciones por instancia se presenta en el apéndice H.
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Mejores resultados de cada Instancia Nivel ALTA

Tabla 20.
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12. Articulo

En el apéndice I, se expone un articulo de caracter publicable para la revista Facultad de
Ingenieria de la Universidad Pedagogica y Tecnoldgica de Colombia (Uptc), en él se presenta la

informacidn mas relevante recopilada en esta investigacion.
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13. Conclusiones

A partir del andlisis bibliométrico se evidencio el aumento de investigaciones
pertenecientes a problemas de optimizacion de ruteo en los ultimos afios, sin embargo,
para el caso puntual de los problemas MDIRP, la participacion de este tipo de
publicaciones que arrojo el analisis bibliométrico es del 8%, esto se debe, en gran medida,
a que existe una cantidad amplia de variaciones de este tipo de modelos, lo cual propicia
el interés y la posibilidad de investigar el modelo multi depdésito desde diferentes puntos
de vista, caracteristicas y parametros.

Al tomar como base el modelo IRP propuesto por estudiantes de la Escuela de Estudios
Industriales y Empresariales de la UIS, para incluir la caracteristica de multiple deposito,
se evidenciaron cambios representativos en las restricciones de ruteo, ya que en el caso
del modelo de Unico deposito todos los vehiculos que viajan a lo largo de los nodos
regresan al punto 0 o de origen, mientras que para el caso MDIRP se necesitan dos
variables binarias que interacttan entre si para cumplir esta condicién y que cada vehiculo
regrese a su depasito origen.

La decision de elegir la metaheuristica Algoritmo genético para la resolucion del problema
MDIRP, present6 una serie de caracteristicas que se acomodaron a lo que se buscaba
analizar en la planificacion de rutas, ya que favorecio la aleatoriedad de soluciones en la
construccion de rutas iniciales las cuales ofrecieron una amplia exploracion en las

respuestas otorgadas por el modelo, en tiempos de ejecucion relativamente cortos.
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e La herramienta Matlab fue de gran ayuda para esta investigacion ya que permitio usar el
algoritmo genético de tal manera que se pudiese modificar los pardmetros de entrada, en
cada una de las instancias escogidas en esta investigacion.

e A partir de las pruebas realizadas con el algoritmo genético, se concluye que, los factores
tamafos de poblacion y namero de iteraciones tuvieron efectos significativos en los
tiempos de corrida; la tendencia indicé que cuando se tenian los mayores niveles de
tamafo de la poblacion y namero de iteraciones los tiempos de corrida se elevaban
considerablemente.

e Se observo que la seleccion apropiada del numero de iteraciones es un factor que puede
permitir encontrar soluciones de buena calidad sin desperdiciar el recurso computacional.

e Se deja planteado un articulo publicable para la revista Facultad de ingenieria de la Uptc,
en él se recopila la informacion mas relevante de esta investigacion como: introduccion,
descripcion del problema, formulacion del modelo, metaheuristico algoritmo genético,

resultados, conclusiones y referencias bibliograficas.
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14. Recomendaciones

Continuar con la investigacion, para esto se propone crear 0 implementar nuevos
operadores para el algoritmo genético que permitan la busqueda de mejores resultados
para el modelo MDIRP.

Buscar instancias propias, una vez existan, de un modelo MDIRP que permita evaluar
desde otra perspectiva el desarrollo de modelos de este tipo.

Se sugiere tomar esta investigacion y modificar los pardmetros usados, asi como la
inclusion de diferentes métodos heuristicos y metaheuristicos, con el fin de comparar estos
resultados con los obtenidos en el presente trabajo.

Se propone mediante el algoritmo desarrollado en esta investigacion, solucionar
problematicas de distribucion en empresas existentes que requieran este tipo de

herramientas con el fin de planificar y optimizar sus modelos de entrega y ruteo.
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