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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El proceso de distribucion y entrega de mercancias es inherente a casi cualquier empresa
productora de bienes, en otros casos, consiste en el giro principal de ciertas compafiias
prestadoras de servicios. A pesar de que dicha tarea puede parecer intrascendente, la entrega
de mercancia en un tiempo apropiado con la minima cantidad de recursos, se traduce en
reduccion de costos de operacion en el orden del 5 al 20% del costo total del producto [Toth,
2001].

Contraria a la idea de que el mercado nacional se encuentre saturado de productos
tecnoldgicos informaticos, en nuestro pais, no se cuenta con alguna herramienta de logistica
que permita automatizar por completo la labor de distribucion de productos. Debido a ello, la
mayoria de las empresas llevan acabo tal proceso en forma manual, consumiendo una gran

cantidad de recursos de planeacion y operacion.
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El Problema de Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas (RoSLoP, Routing-Scheduling-
Loading Problem), inmerso en la actividad de distribucion y entrega de productos, es un
problema combinatorio de alta complejidad, como consecuencia de las diferentes variables
que intervienen en él y la interdependencia existente entre ellas. A causa de esto, la mayoria de
los grupos de planeacion y logistica se centran en encontrar s6lo una solucion factible dejando
de lado el proceso de optimizacion y la posibilidad de evaluar varias alternativas en un tiempo

razonable, con los maltiples beneficios que conlleva este tipo de enfoque.

Se sigue una linea de investigacion iniciada en [Rangel, 2005], en dicha investigacion se
defini6 RoSLoP, con el fin de caracterizar y delinear el problema de transporte presente en el
proceso de distribucion y entrega de productos de situaciones reales. Para tal propdsito, la
descripcion general de RoSLOP se basa principalmente en la inclusion de diversas variantes de
dos problemas ampliamente conocidos en las ciencias computacionales:

= El Problema del Enrutado de Vehiculos (VRP, Vehicle Routing Problem)

= El Problema del Empacado en Contenedores (BPP, Bin Packing Problem)

A pesar del reciente desarrollo de trabajos de investigacion que abordan situaciones reales de
transporte con una complejidad de hasta cinco variantes del VRP [Pisinger, 2005; Reimann,
2003] y de la comercializacion de herramientas de software que involucran incluso seis
variantes del VRP [Hall, 2004], hasta el conocimiento que se tiene, ain no se ha concretado un
método de solucion eficiente que aborde un nimero mayor de variantes del VRP e integre el
BPP.

El presente trabajo de investigacion particulariza la definicion de RoSLoP a un proceso de
distribucion y entrega de productos real presente en una empresa embotelladora de alcance
nacional, cuya problematica es sumamente compleja debido a la gran diversidad de productos

que se manipulan y a las multiples condiciones de operacion.

Con la finalidad de contribuir a la solucién de RoSLoP, se desarrolla una metodologia de
solucion para la empresa objeto de estudio. Esta metodologia es eficiente en el ambiente real
definido con todas las caracteristicas encontradas, y flexible al ser capaz de resolver
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situaciones en las que s6lo un subconjunto de los elementos y restricciones del problema

general se ven implicados.

1.2 Descripcién del Problema de Investigacion

En esta tesis se aborda el proceso de distribucion y entrega de productos definido en RoSLoP

como la conjuncion de tres subproblemas: asignacién de rutas, horarios y cargas; se busca una

configuracion adecuada para la asignacion de rutas y cargas a vehiculos repartidores, detalle

de horarios de salida y arribo de los mismos, asi como la distribucion y acomodo del producto

dentro de cada unidad mdvil. En la Figura 1.1 se ilustran estas tareas y en las secciones 2.1 a

2.4 se formalizan.

A continuacion se describen de manera general los factores que agregan complejidad a

RoSLoP, tal descripcion se hace en el contexto de la empresa embotelladora utilizada como

caso de estudio.

Factores de complejidad:

= Diversos centros de embarque, cada uno de los cuales tiene asociado:

Multiples horarios de trabajo.

Una flotilla de unidades moviles de diversos tipos y con distintas posibilidades
de carga, en las que para su embarque, debe ser tomado en cuenta el balanceo
de peso y similitud de la mercancia. Cada unidad movil se conforma por
carrocerias con un nudmero finito de contenedores, los cuales tienen
dimensiones especificas, dentro de éstos ultimos es donde el producto es
acomodado.

= Clientes o puntos de visita que poseen:

Demandas de producto a los centros de embarque cuyo volumen puede superar
la capacidad de carga del vehiculo mas grande.

Tiempo de servicio dependiente del tipo de unidad movil que los visita.
Multiples horarios de atencion para los vehiculos repartidores.

Restricciones de capacidad de atencion por cantidad y tipo de unidad.
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Figura 1.1. Definicion grafica de los subproblemas inmersos en RoSLoP.

Caminos que conectan clientes y centros de embarque con un costo de viaje asociado
dependiente del tipo de unidad que transite.

Mercancia a ser distribuida que se caracteriza por cajas de producto con diferentes
atributos, entre ellos: tamafio, peso, peso soportado y tipo. Las cajas pueden reunirse

en camas Yy apilarse en conjuntos llamados tarimas.
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Considerando ademas:
= Restricciones de la Secretaria de Comunicaciones y Transportes que limitan el transito
por ciertas carreteras debido al tipo de vehiculos que pueden viajar por ellas o al peso
total de mercancia que pueden transportar.
= Laposibilidad de que un punto de visita sea simultaneamente sea centro de embarque y

de recepcion (cliente) cuando realiza un pedido a otro centro.

Dados todos los elementos mencionados, se persigue una configuracion de rutas, horarios y
cargas que cumpla tres objetivos de optimizacién con preferencia jerarquica:

= Satisfacer las demandas de todos los clientes.

= Minimizar el nimero de vehiculos empleados.

» Reducir el tiempo total de viaje requerido.

Las comunidades cientificas de computacion en investigacion de operaciones han estudiado a
profundidad y de manera independiente los problemas de enrutado y carga de vehiculos bajo
la denominacién VRP y BPP respectivamente. Estos problemas pertenecen a la categoria de
los problemas mas dificiles de resolver: NP-Duros, para los cuales se recomienda la aplicacion

de estrategias heuristicas que generalmente obtienen soluciones aproximadas.

Dada la extension y complejidad del proceso de distribucion y entrega de productos, y la falta
de bancos de prueba reales, en la solucion planteada en [Rangel, 2005] se abordaron ocho
variantes de VRP, de las cuales solo cinco fueron validadas experimentalmente. La principal
aportacion de esa investigacion fue el analisis general y detallado del problema, asi como un

prototipo basico de solucion.

La incorporacion de nuevas variantes VRP y BPP requiere una completa formalizacion de la
metodologia de solucion. En el presente trabajo se plantea la solucién simultanea de hasta un
maximo de once variantes del VRP y cinco variantes del BPP, ello a través de una

metodologia de solucion formalizada y con un enfoque de optimizacion heuristica.
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1.3 Delimitacion

Los elementos y sus caracteristicas circunscritos en el desarrollo de la presente investigacion
fueron tomados con base en la situacion real de la empresa embotelladora descrita en la
seccidn anterior; debido a la complejidad operacional que envuelve este tipo de compafiias y a
la amplia gama de mercancia que manejan, se conjetura que la metodologia de solucion
propuesta puede ser utilizada en casi cualquier compafiia que realice el proceso de distribucién

y entrega de productos con las caracteristicas mencionadas o un subgrupo de ellas.

Puesto que las restricciones identificadas estdn presentes total o parcialmente en un gran
namero de empresas nacionales, es posible suponer que la metodologia desarrollada es capaz

de solucionar la mayoria de los escenarios de distribucion en el pais.

1.4 Justificacion

Una gran cantidad de empresas nacionales efectlan la programacion de transporte para la
distribucién de productos en forma manual basados en la experiencia. Por ello, el uso de un
procedimiento automatico con enfoque de optimizacidén que permita asignar rutas, cargas y

horarios, contribuira en gran medida al logro de una mayor eficiencia en tales tareas.

Actualmente el desarrollo de software para el andlisis logistico en nuestro pais es pobre, por
otra parte las herramientas extranjeras disponibles son muy costosas, algunas, endémicas de la
region donde fueron desarrolladas, y la mayoria carece del conjunto de restricciones
necesarias para abordar una situacion apegada a la realidad nacional (como la referida en la
seccidn 1.2). Por lo que una de las problematicas que encuentra el desarrollo de la Gestion de
Transporte es la falta de metodologias robustas que faciliten el disefio de la logistica de

transporte en situaciones complejas del mundo real.
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El desarrollo de una metodologia de solucion heuristica para esta circunstancia constituira un
gran soporte, ya que ain cuando en el mercado actual se encuentra software afin, ninguno esta
orientado a dar solucién a la problematica de programacion de transporte y distribucion de
productos, con las caracteristicas mencionadas en la descripcion del problema de
investigacion. Las secciones 3.1 y 3.2 presentan una revision de los métodos de solucion
publicados en la comunidad cientifica y software comercial existente respectivamente,

sustentando la carencia de herramientas eficaces.

1.5 Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una metodologia de solucion eficiente con enfoque de optimizacion heuristico para
la particularizacion del RoSLoP en el ambiente real puntualizado en la seccién 1.2 y flexible al
permitir abordar escenarios en los que s6lo un subconjunto de los elementos y restricciones del

problema general se vean implicados.

Objetivos Particulares
» Realizar un estudio formal de las diferentes variantes del Problema de Enrutado de
Vehiculos (VRP) y del Problema del Empacado en Contenedores (BPP) inmersas en el
problema real.
= Complementar el desarrollo del Modelo Matematico Integral iniciado en [Rangel,
2005] para las variantes del VRP seleccionadas que permita:
— Asignar rutas a vehiculos disponibles en el centro de embarque de tal manera
que se aproveche al maximo su tiempo de servicio.
— Asignar horarios de salida y arribo para cada una de las unidades moviles.
— Asignar en cada viaje realizado una carga del producto a distribuir.
— Considerar las restricciones fisicas de los clientes a visitar, los centros de
embarque, las flotillas de unidades mdviles disponibles y las carreteras para
transitar.

y cuyos objetivos en orden de importancia sean:
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— Satisfacer todas las demandas.
— Minimizar la cantidad de vehiculos empleados.
— Reducir el tiempo de total de viaje de los vehiculos.
= Analizar, seleccionar y adaptar un método de solucion eficiente para el Modelo
Matematico Integral.
= Disefiar un algoritmo eficiente para proporcionar una distribucion del producto dentro

del vehiculo considerando balanceo del peso y similitud de la mercancia.

1.6 Hipotesis

Al automatizar el proceso de distribucién y entrega de productos con las caracteristicas
descritas en la definicion del problema, y utilizar la metodologia de solucion con enfoque de
optimizacion heuristica, se lograra:

= Minimizar el tiempo de planeacion empleado en la solucién del RoSLoP inmerso.

» Minimizar los costos de operacion de una empresa de magnitud considerable, que haga

uso del sistema.

1.7 Alcances y Limitaciones

Alcances
La definicion del problema solo incluye los elementos de complejidad especificados en el

apartado 5.1 del presente documento.

La metodologia de solucién permite, a partir de una instancia del problema encontrar una
configuracion adecuada para la asignacion de rutas a vehiculos repartidores, detalle de
horarios de salida y arribo de los mismos, asi como la distribucién y acomodo de la carga
dentro de cada unidad movil (Figura 1.1), satisfaciendo todas las demandas y minimizando

tanto la cantidad de vehiculos utilizados como el tiempo de transporte requerido por la flotilla.
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Limitaciones
= La Deteccion de inconsistencia en los datos es una tarea de alta complejidad, por lo
que se asume que las entradas corresponden a instancias factibles.
» La dificultad computacional del problema RoSLoP imposibilita la solucion exacta del

modelo matematico correspondiente.

1.8 Organizacion del Documento

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente forma, en el Capitulo 2 son
presentados la definicion del RoSLoP en el contexto de los tres problemas que involucra:
VRP, BPP y Planificacion del Procesador; una descripcion de los elementos del RoSLoP en un
ambiente real, con su correspondiente analisis de complejidad computacional; y un breve
panorama de los enfoques de solucion. El Capitulo 3 detalla el estado del arte cientifico y
comercial en cuanto a herramientas de solucion para el VRP. ElI modelo matematico para la

asignacion de rutas y horarios es precisado en el Capitulo 4.

Un estudio formal de los elementos que afiaden complejidad al RoSLoP aunado a la
metodologia de solucion compuesta fundamentalmente por un Sistema de Colonia de
Hormigas y DiPro, un algoritmo heuristico determinista, son mostrados en el Capitulo 5.
Finalmente el Capitulo 6 contienen la experimentacion realizada, mientras que el Capitulo 7,

presenta las conclusiones generadas y trabajos futuros vislumbrados.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

2.1 El Problema del Enrutado de Vehiculos

La programacion y enrutado de vehiculos ha sido de gran interés para la comunidad cientifica
en los ultimos cincuenta afios debido a los beneficios que traeria el poder encontrar una

solucion éptima, a pesar de la complejidad que esta tarea involucra.

El Problema del Enrutado de Vehiculos (VRP, Vehicle Routing Problem), es el nombre bajo el
cual se encuentra comprendida toda una clase de situaciones; en las que debe determinarse un
conjunto de rutas, visitando ciudades o clientes geograficamente dispersos por una flotilla de
vehiculos (asociada a uno 0 mas centros de embarque), ver Figura 2.1. El objetivo primordial
del VRP, como lo planted [Dantzing, 1959] es satisfacer las demandas conocidas de los
clientes mediante uno o varios circuitos que inician y terminan en el centro de embarque.
Como cada camion es asociado a una ruta o circuito, se persigue minimizar la cantidad de

vehiculos empleados.
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Clientes

Centro de

) Embarque
Clientes

Figura 2.1. Ejemplo gréafico de VRP.

2.1.1 Definicién Formal
El VRP se compone por un centro de embarque, una flotilla de m vehiculos disponibles y un
conjunto de n clientes a visitar, los cuales se relacionan geograficamente mediante un grafo
G(V, E), donde:
=V ={v,,V,,V,,..,V, } es el conjunto de vértices v,, tal que v, e (V —{v,}) representa los
clientes y vo el centro de embarque.

— Todo cliente tiene una demanda q, a satisfacer por el centro de embarque.
= E= {(vi V) Vi,V eV Al # j} es el conjunto de arcos.
— Cada arco tiene asociado un valor c; que representa el costo de transporte de

vV.av..

! ]

La tarea a resolver es determinar un conjunto R de rutas de costo total minimo, que inician y

terminan en el centro de embarque, donde cada vértice v, € (V —{v,}) es visitado s6lo una vez

y el costo de cada ruta debe ser menor o igual a U € R", un umbral definido en términos de
costo de transporte. El objetivo primordial es obtener una configuracién con la minima

cantidad de vehiculos que satisfagan las demandas de todos los clientes.
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2.1.2 Variantes del VRP

Debido al alto nivel de relajacion con que cuenta la definicién original de VRP, se han
desarrollado a lo largo del tiempo diversas variantes de este problema, cada una de las cuales
propone una restriccion adicional al planteamiento, incrementando al mismo tiempo tanto la
dificultad como la cercania con un modelo de la realidad. En seguida se presenta una

recapitulacion de las variantes mas comunes que se encuentran en la literatura®.

VRP Capacitado

(CVRP, Capacitated VRP). Es la variante VRP mas comUn que existe y se encuentra incluida

en todas las extensiones mas complejas. De acuerdo a [Blasum, 2002; Ralphs, 2003; Shaw,
1998] el CVRP posee un nimero de vehiculos con capacidad de carga limitada, ésta no debe
ser excedida en la ruta asignada. El objetivo es encontrar un conjunto de rutas tal que

minimice el nimero de unidades empleadas.

VRP con Ventanas de Tiempo
(VRPTW, VRP with Time Windows). Con base en [Jong, 1996; Shaw, 1998; Gambardella,
1999; Dorronsoro, 2005] la descripcion del VRPTW es similar al CVRP, la diferencia es que

adiciona ventanas de tiempo en los clientes (lapsos de tiempo dentro de los cuales s6lo se
atiende a los vehiculos) y en el centro de embarque. El problema es multiobjetivo
manipulandose de manera jerarquica: 1) minimizar el namero de vehiculos utilizados y 2)

minimizar el tiempo total de viaje necesario para proveer a todos los clientes.

VRP con Multiples Ventanas de Tiempo
(VRPMTW, VRP with Multiple Time Windows). Estudiada en [Jong, 1996], esta variante se

considera una generalizacion del VRPTW, pues amplia su definicién al uso de diferentes

ventanas de tiempo por cliente. En situaciones reales estas ventanas de tiempo variadas se

pueden interpretar como los diferentes turnos de trabajo de los clientes.

! Se refiere a [Rangel, 2005] para una revisién mas extensa en cuanto a nimero de variantes.
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VRP con Multiples Centros de Embarque
(MDVRP, Multiple Depots VRP). EIl MDVRP de [Mingozzi, 2003; Jin, 2004] plantea un

conjunto de centros de embarque cada uno con una flotilla de vehiculos propia a través de los

cuales se satisfacen las demandas de los clientes. Si los clientes estan agrupados en los centros
de embarque (es decir, un conjunto especifico de clientes es asociado a un centro de embarque
determinado) se considera cada grupo como un problema VRP independiente y se resuelve
como tal. Por otro lado si los clientes y centros de embarque se encuentran entremezclados
entonces se tiene un caso de MDVRP. El objetivo es minimizar la flotilla de vehiculos
empleada y la suma del tiempo de viaje, satisfaciendo las demandas de todos los clientes para
los distintos centros de embarque.

VRP con Particién y Entrega
(SDVRP, Split Delivery VRP). [Archetti, 2001; Dorronsoro, 2005] consideran al SDVRP
como una complicacion del VRP, donde es permitido que un cliente sea servido por diferentes

vehiculos si esto reduce el costo general. Este enfoque es importante si el tamafio de las
ordenes de los clientes es mayor o igual a la capacidad de los vehiculos. En [Dror, 1994] se
concluyo que es aun mas dificil obtener una solucion 6ptima para el SDVRP que para el VRP

clasico.

VRP Dependiente del Sitio
(sdVRP, site dependent VVRP). [Thangiah, 2003; Pisinger, 2005] lo describen indicando que
algunos clientes deben ser abastecidos s6lo por un subconjunto de vehiculos o centros de

embarque previamente especificados. Esta dependencia en ciertos casos se debe a que las
condiciones geogréaficas de los clientes no permiten que toda la flotilla disponible de un
almacén pueda ser empleada para cubrir sus pedidos o bien, que los clientes s6lo puedan

recibir vehiculos de hasta un tamafio especifico por la capacidad de sus andenes.

VRP con Multiple Uso de Vehiculos
(VRPM, VRP with Multiple Use of Vehicles). A diferencia del VRP estandar donde los

vehiculos son usados una sola vez, en la extension VRP estudiada en [Fleichsmann, 1990;

Taillard, 1996; Dorronsoro, 2005], las unidades de transporte pueden ser asignadas a tantas
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rutas como su tiempo de servicio les permita. EI VRPM busca reducir el nimero de vehiculos

que son necesarios para cubrir las demandas y minimizar los costos totales.

VRP con Flotilla Heterogénea
(HVRP, Heterogeneous Fleet VRP). En [Taillard, 1999; Gendreau, 1998] se explica que en
esta variante los clientes son atendidos por vehiculos con propiedades diferentes, variando su

capacidad y costo.

VRP con Capacidad Limitada

(CCVRP, Customer Capacity VRP). [Rangel, 2005] establece que tanto los clientes como los
centros de embarque pueden tener una capacidad limitada para atender simultdneamente a los
vehiculos que los abastecen, esto producto de diferentes situaciones, como por ejemplo del

namero de andenes que poseen.

VRP con Demandas en los Centros de Embarque
(DDVRP, Depot Demand VRP). En [Rangel, 2005] se propone la posibilidad de que algunos
centros de embarque puedan ser clientes de otros centros.

En el siguiente apartado se define el Problema del Empacado en Contenedores asi como una

breve revision de las variantes mas significativas.

2.2 El Problema del Empacado en Contenedores

El Problema del Empacado en Contenedores (BPP, Bin Packing Problem) ha sido objeto de un
sin fin de estudios a través del tiempo, a causa de lo contrastante entre su sutil definicion y lo

complejo que puede llegar a ser la solucién.

La idea basica, trazada en la Figura 2.2, consiste en encontrar la distribucion de una serie de
objetos con un peso variable, dentro de un conjunto de contenedores homogéneos, los objetos

son colocados dentro de los contenedores mientras no excedan la capacidad de carga de estos
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ultimos, es importante aclarar que las dimensiones tanto en objetos como en contenedores son
tedricamente despreciables, en otras palabras, mientras la capacidad de carga de un contenedor
le permita asignar mas objetos dichos elementos podran ser acomodados sin ninguna
consideracién por su altura, ancho o largo. El objetivo es minimizar la cantidad de

contenedores necesarios para efectuar la tarea.

capacidad de los
contenedores
_____________ A
: peso de los |
| objetos : 8 8 8
: |
| 3 l
| 2 |
| 1 |
I | 2
| .
objetos I
|_ —— I_ _________ - 2
2
3
2
contenedores

Figura 2.2. Ejemplo gréafico de BPP.

2.2.1 Descripcion Formal
El BPP se compone una secuencia de n objetos a distribuir y un ndmero ilimitado de
contenedores con una capacidad de carga ¢, donde:

» L={a,a,,.,a,} es el conjunto objetos a,, donde cada objeto a, tiene un peso dado
O<s(a)<c.

= B={B,B,....,B,} es el conjunto de contenedores.

La tarea a resolver es encontrar una particion de L minima, L=B, UB, U...uUB_, tal que en

cada contenedor B; la sumatoria del peso de cada objeto s(a;) en él no exceda c, esto es
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> s(a)<c, 1< j<m. De acuerdo con [Coffman, 2002] en la version discreta del BPP de

aiij
una dimensién (BPP 1D) particularizada anteriormente, la capacidad del contenedor es un

entero ¢ y por simplicidad el peso de cada objeto s(a,) €.

2.2.2 Variantes del BPP

A pesar del desarrollo de variantes del BPP en forma homologa al VRP, de las cuales algunas
son descritas en seguida, es facil apreciar que el BPP es similar al problema de asignacion de
cargas (esbozado en la seccion 1.2) en su concepto, pero lejano en cuanto al nimero y
variedad de restricciones impuestas en la situacion real (esto es evidenciado en la seccion
5.1.2). Este apartado expone de manera sucinta las variantes del BPP involucradas en la

presente investigacion.

BPP con Capacidad Restringida
(BPPCC, BPP Capacity Constrained). [Kang, 2003] lo llama también el BPP de tamafio

variable, pues cada uno de los contenedores cuenta con una capacidad especifica.

BPP con Cardinalidad Restringida

(BPPcC, BPP Cardinality Constrained). Esta variante analizada en [Epstein, 2005] afiade un

limite en cuanto al numero de objetos que pueden ser colocados en un contenedor.

BPP en Linea

(BPPON, BPP On-line). De acuerdo con [Epstein, 2005] en esta variante el conjunto total de
elementos a ser acomodados no se conoce al principio del proceso, por lo que se deben ir
empacando conforme llegan, esto imposibilita el asumir algun tipo de conocimiento a priori.

Los objetos pueden estar sujetos a ciertas prioridades.

BPP con Objetos Fragiles
(BPPFO, BPP with Fragile Objects). En [Chan, 2005] se especifica como un BPP donde cada

objeto tiene un umbral de peso maximo soportado sobre si mismo para no sufrir dafio o
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deterioro, por lo tanto es necesario contabilizar el peso de carga sobre cada objeto para no

violar esta restriccion.

BPP con Mdltiples Destinos
(MDBPP, Multiple Destination BPP). [Verweij, 1996] detalla el hecho de que los objetos
tengan que ser descargados en multiples destinos por lo que es importante el orden de su

acomodo.

2.3 El Problema de Planificacion del Procesador

El Problema de Planificaciéon del Procesador también conocido como Asignacion de
Procesadores es propio de los sistemas distribuidos. Dichos sistemas pueden verse como una
coleccidon de estaciones de trabajo personales, donde es necesario decidir cual proceso o
subtarea debe ejecutarse y en qué maguina. La Planificacion del Procesador es un problema de
optimizacion en forma natural, pues se persigue maximizar el uso de los procesadores, 0
minimizar el tiempo promedio de respuesta, segun sea el enfoque. Debido a la menor
trascendencia de éste problema en la definicion de RoSLoP, se refiere a [Tanenbaum, 1996]

para una revision mas extensa.

El siguiente apartado muestra la formulacion de RoSLoP en el contexto de los tres problemas

revisados: VRP, BPP y Planificacion del Procesador.

2.4 El Problema de Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas

El Problema de Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas (RoSLoP, Routing-Scheduling-
Loading Problem) como su nombre lo indica, involucra tres subtareas: asignacion de rutas,
asignacién de horarios y asignacion de cargas. Donde las dos primeras se pueden describir
como un problema Rich VRP [Pisinger, 2005], un entorno donde diversas variantes del VRP

participan en la definicion de una situacion mas compleja y cuyo objetivo es encontrar un
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conjunto de rutas que satisfagan las demandas. Por otro lado, la asignacién de cargas puede
verse como un conjunto de variantes BPP donde se debe determinar una cantidad minima de
contenedores para distribuir los productos con la condicion adicional del balanceo, ésta Gltima

modelada por el Problema de Planificacion del Procesador.

En [Rangel, 2005] se generaliz6 RoSLoP con la finalidad de brindar una solucion al problema
del transporte en todos los posibles panoramas que se puedan dar. Debido a que no existe un
conjunto finito de restricciones que permitan definir a RoSLoP en forma concluyente, éste se
especifico en el contexto de variantes de los tres problemas anteriormente examinados: VRP,
BPP y Planificacion del Procesador; la Figura 2.3 muestra la relacion de RoSLoP con dichos

problemas en su concepcion teorica.

[ RoSLoP ]
Asignacion de Asignacion de Asignacién
Rutas Horarios de Cargas

[ Distribucién ][ Balanceo ]

|
|
I i :
| - i n :
H [ CVRP ] [ MDVRP ] ! | vRPTW | i1 g Planificacion
i ! ' v BPPCC i del Procesador
. ! 1 Vo c i
: : [ SDVRP ] [ sdVRP ] | i | vrPMTW | i1 ;
. ! 1 v |
| ! i : N !
| [ VRPM ] [ HVRP ] ; B 5 Ja BPPon :
¥ N ! i
I i ; ; !
K [ CCVRP ] [ DDVRP ] ; i BPPFO :
B ! | ;
| : !
i ;
\ .,'

Figura 2.3. Relacion de los problemas que participan en RoSLoP.
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Formulacion de RoSLoP: dado un complejo de clientes, centros de embarque y flotillas de
vehiculos repartidores circunscritos al proceso de distribucién y entrega de productos, en el
cuél se encuentra inmerso un conjunto de variantes tanto VRP como BPP que lo restringen y
en forma optativa la funcion objetivo del Problema de Planificacion del Procesador en el
acomodo de la mercancia dentro de las unidades mdviles, es necesario disefiar y asignar rutas,
horarios y cargas a los vehiculos de manera que:

= Se satisfagan las demandas de los clientes;

= El costo total del proceso sea minimizado; y

= Las restricciones impuestas por las variantes VRP y BPP sean satisfechas.

2.5 RoSLoP en un Ambiente Real

En los siguientes apartados se presentan los detalles de cada una de las tareas involucradas en
el RoSLoP inmerso en el proceso de distribucion y entrega de productos tomado de una
empresa real. Cabe mencionar que esta seccion es producto del andlisis del problema real
estudiado, y que dicha informacion se presenta en el Marco Teorico para facilitar la

compresion del documento.

2.5.1 Asignacion de Rutas en un Ambiente Real

En esta seccion se pormenoriza cada factor encontrado en el ambiente real indispensable para
la creacion de las rutas. Es importante destacar que los objetivos principales en esta tarea son:
minimizar la cantidad de vehiculos necesarios para la construccion de rutas y de forma

secundaria minimizar el tiempo de viaje requerido por todas las rutas asignadas.
Clientes

Cada cliente puede realizar mas de un pedido, el cual debe ser especificado para un centro de

embarque y satisfecho por éste.
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Centros de Embarque 6 Almacenes

Existe la posibilidad de que los centros de embarque soliciten producto a otros centros,

comportandose al mismo tiempo como clientes.

La Ubicacion de los Clientes y Centros de Embargue

La ubicacion se refiere a las conexiones geograficas que existen entre cada una de las
localidades (entiéndase por localidad un centro de embarque o cliente indistintamente). Cada
localidad puede enlazarse con las demas de diferentes maneras, estos enlaces son expresados a
través de conexiones. Un enlace directo entre dos localidades cualesquiera se denomina viaje,
una secuencia de viajes entre localidades que inicia y termina en el centro de embarque forma
un recorrido. EIl recorrido es evaluado con un peso, que proviene de la suma de los costos de

cada conexion.

Horarios de Atencién de los Clientes y Centros de Embarque

Los clientes deben de ser atendidos en determinados periodos de tiempo, por lo que cada
cliente tiene horas especificas en las cuales puede recibir mercancia, las unidades de transporte
deben coordinarse de tal manera que descarguen el producto en los clientes dentro de estos
tiempos. De forma anéloga los centros de embarque cuentan con diversos horarios de trabajo
para satisfacer las demandas de los clientes. Es importante destacar que tanto un mismo cliente

como un centro de embarque pueden poseer varios horarios.

Capacidad de los Clientes y Centros de Embargue

Cada localidad cuenta con andenes para recibir a los vehiculos repartidores, esta caracteristica
da lugar a dos condiciones dependientes del punto de visita: primera, a causa de la cantidad
finita de andenes en cada localidad, sélo el mismo numero de vehiculos pueden ser atendidos
en forma simultanea; segunda, debido primordialmente a las restricciones fisicas de dichos
andenes y en otros casos a politicas de las empresas, cada cliente define a un subcojunto de
unidades mdviles que puede recibir. Si un vehiculo arriba a una localidad y la capacidad de
atencion del sitio estd cubierta en su totalidad, es decir todos los andenes se encuentran

ocupados, debera permanecer en el lugar hasta que pueda ser atendido.
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La Demanda de los Clientes

Se refiere a la cantidad de mercancia o producto solicitada por un cliente y que debe ser
satisfecha por el centro de embarque especificado. En ocasiones las demandas pueden superar
la capacidad de los vehiculos disponibles por lo cual serd necesario programar mas de un viaje

para satisfacerla.

Capacidad de los Vehiculos

La capacidad de un vehiculo se refiere a qué tanto puede ser llenado. Por lo general, ésta es
regulada por el peso total o la altura del producto que transporta. Sin embargo, pueden existir
otras limitantes como normas de transporte emitidas por la Secretaria de Comunicaciones y
Transportes (SCT), o por la misma compafiia, que restrinjan la carga de un camién
dependiendo del lugar por donde transita. Cada flotilla asociada a los diferentes centros de
embarque posee propiedades que varian; por ejemplo, capacidad de carga, costos de viaje y

tiempo de descarga.

Transito de los Vehiculos

Es necesario limitar el transito de los vehiculos por algunas carreteras debido al tipo de
vehiculos que pueden viajar por ellas basado en normas de la SCT.

Horarios de Servicio de los Vehiculos

Cada vehiculo tiene un periodo de tiempo durante el cual esta disponible para transportar
productos a los clientes, fuera de ese horario no le es posible realizar viajes. Se debe
considerar que las unidades deben regresar al centro de embarque al que pertenecen antes de
que su horario de trabajo finalice.

Tiempo de Servicio de los Vehiculos

En el centro de embarque existe un lapso de tiempo de carga del vehiculo en el cual se rellena
la unidad de producto a repartir, de la misma manera en los clientes hay un tiempo para
descargar el producto que suple al cliente, dejandolo listo para iniciar el siguiente viaje (el
traslado de un vehiculo de una localidad a otra adyacente). La planificacion de las rutas debe

considerar que el vehiculo no sobrepase el horario de atencion del cliente al descargar los
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bienes. Como ya se mencion0 esta caracteristica varia de acuerdo al tipo de unidad movil y
punto de visita.

Propiedad de los Vehiculos

Los vehiculos disponibles pueden ser propios de la compafia o arrendados, por lo tanto se
podria preferir el uso de los no rentados sobre los que si lo son (debido al costo que éstos

ultimos ocasionan), esta caracteristica puede manipularse por nivel de preferencia.

2.5.2 Asignacion de Horarios en un Ambiente Real
La asignacion de horarios se crea con base en las rutas que se hayan construido y respetando
los horarios de atencion de los diferentes puntos de visita. El factor a considerar en este

proceso es el horizonte de planeacion.

Horizonte de Planeacion

El horario de servicio del centro de embarque normalmente se ajusta al horario de servicio de
los vehiculos, sin embargo puede ser independiente, es decir, un horario donde se definen dos

tiempos diferentes, uno para carga de productos y otro de retorno de unidades moviles.

2.5.3 Asignacion de Cargas en un Ambiente Real

En el problema real tomado para la presente investigacion se debe acomodar el producto de
forma eficiente dentro de los vehiculos, con el objetivo es minimizar la cantidad de vehiculos
necesarios para distribuir la carga; la organizacién de la mercancia se hace en contenedores
dentro de cada uno de los vehiculos, respetando ciertos lineamientos de acomodo, para ello se

utilizan unidades de asignacidon especificas.

Unidades de Asignacion

Las unidades involucradas en el proceso de asignacion de cargas son caja, cama y tarima. A

continuacion se describe cada una de ellas y sus propiedades.

22



Marco Teorico

Caja. La unidad minima de distribucion son cajas de productos, esta es el elemento base con el

que los clientes realizan su pedido. Las cajas s6lo contienen un mismo tipo de producto y

poseen algunas propiedades que se hacen necesarias para la labor de distribucion.

Altura. Es la longitud vertical del la caja que contiene el producto.

Peso. Es el peso total de la caja llena de producto.

Peso Soportado. Es una medida general de cuanto producto puede ser colocado arriba
de una caja sin que el producto que ésta contenga sufra dafio alguno. En otras palabras
es la resistencia del producto. Esta propiedad es muy importante por que permite
controlar cuénto producto puede ir arriba de otro, el manejo apropiado de la misma
puede llevar a distribuciones eficientes.

Categoria. Caracteristica que permite identificar qué productos son compatibles al
asignarse el mismo valor de categoria. La similitud que se expresa con esta propiedad
es en cuestion de dimensiones, es decir, productos de la misma categoria son productos
cuyas diferencias son despreciables para la labor de asignacion de cargas y se optan
por tomarlos como iguales al momento de construir camas.

Area de Restos. Al igual que la categoria, éste valor identifica compatibilidad de los
productos, s6lo que en relacion con la ubicacion de los mismos. El rea de restos es el
sitio donde se encuentra localizado todo el producto perteneciente a tarimas
incompletas y se encuentra dividido en zonas, cajas de productos de la misma zona
podran combinarse para formar unidades mas complejas (ver Figura 2.4), el término

tarima incompleta seré explicado mas adelante.

Cama. Debido a la dificultad de asignar las cajas a los contenedores de los vehiculos, se

requiere la creacion de elementos que ofrezcan una mejor gestion. Las camas son conjuntos de

cajas ordenadas de tal manera que su largo y ancho se ajusta al del contenedor del camion. Al

igual que las cajas individuales, las camas poseen algunas propiedades necesarias para poder

realizar la distribucion, dichas propiedades son:

Numero de Cajas de Producto. Este valor depende del producto que las compone

refiriéndose al nimero de cajas que forman la cama.
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Centro de Embarque
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Figura 2.4. Areas de Restos de los Centros de Embarque.

= Altura. Es la altura dimensional del producto que la compone. Debido a que las

diferencias de altura, el ancho y largo de los productos que conforman una cama deben

ser nulos o despreciables, el valor de este atributo es la altura de cualquiera de las cajas

de producto que constituyen dicha cama.

= Peso. El peso de una cama es igual a la sumatoria de los pesos de cada una de las cajas

que hay en ella.

= Peso Soportado. Su acepcion es idéntica al de las cajas, su valor se obtiene del menor

peso soportado de todas las cajas que integran la cama.

= Categoria y Area de Restos. Estas propiedades se heredan de cualquier producto dentro

de la cama.

Tarima. A pesar de que las camas proporcionan una unidad de asignacion mas comoda, es

necesario adaptarse a las condiciones fisicas del almacén. En la mayoria de las empresas, esta

organizacion se lleva en tarimas homogéneas (tarimas de un mismo producto) y en areas de

restos (elementos que no forman parte de alguna tarima homogénea por diferencias

aritméticas). El area de restos es un lugar especial donde se mandan las tarimas que han

quedado incompletas y generalmente tiene zonas dentro de ellas para clasificar productos (ver

Figura 2.4), a partir de dichos restos se crearan tarimas heterogéneas (tarimas de varios

productos), con los lineamientos que se mencionan mas adelante.
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En general, las tarimas son una unidad de asignacién que surge de la necesidad de control del

producto dentro del almacén y para facilitar su manejo por los montacarguistas, quienes

mueven el producto dentro del centro de embarque y lo colocan en los vehiculos. Son

propiedades de las tarimas:

Umbral de altura. Para las tarimas homogéneas existe un nimero de camas fijo que las
constituye, mientras que para tarimas heterogéneas se cuenta con una cota méxima en
términos de magnitud fisica (altura).

Altura. La altura de una tarima es la sumatoria de la altura de todas las camas que la
componen y la altura de la base de la tarima (un pedestal sobre el cual es colocado todo
el producto).

Peso. Es el acumulado de las cajas de producto que conforma la tarima y el peso de la
base de la tarima.

Peso Soportado. Se obtiene de la menor de todas las diferencias entre el peso
soportado de cada cama que conforma la tarima menos la respectiva suma del peso de
las cajas mas pesadas pertenecientes a las camas superiores.

Area de Restos. Esta propiedad se hereda de cualquier producto dentro de la tarima.

Las tarimas no poseen la propiedad de categoria debido a que no importan las diferencias de

altura entre camas, siempre gque no se rebase el umbral de altura. La manipulacion de camas y

tarimas en vez de cajas reduce sustancialmente la complejidad del problema al reducir un

aspecto de tres dimensiones (altura, ancho y largo) a forma lineal (sélo altura).

Lineamientos para la Formacién y Acomodo de Unidades de Asignacion

En seguida se enumeran los lineamientos para la formacion y acomodo de camas y tarimas.

Una cama homogénea se compone por cajas de un mismo producto.

Una cama heterogénea se compone por productos de la misma categoria y area de
restos.

Una tarima homogénea se compone s6lo de camas homogéneas del mismo producto y
tiene una altura dimensional igual al niumero de camas que conforman una tarima
homogénea por la altura del producto.

Una tarima incompleta se puede formar de dos maneras:
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— Por un conjunto de camas homogéneas que forman una tarima homogénea
incompleta, pues el nimero de camas que contiene es menor al estandar.
— Por al menos una cama heterogénea.
= Una tarima heterogénea se forma de tarimas incompletas pertenecientes a la misma
area de restos y a la cual no es posible afadirle otra cama porque se quebrantaria el
umbral de altura, o el peso soportado, 0 porque no hay méas producto disponible.
= Tanto las tarimas homogéneas como las heterogéneas son consideradas tarimas
completas.

= Las tarimas completas son consideradas como la unidad bésica de asignacion.

Capacidad de Contenedores

Todo vehiculo en el cual se acomoda el producto, cuenta con un namero finito de carrocerias,
cada carroceria estd conformada por contenedores. Un contenedor es una seccion fisica con
cierta altura y cuyas dimensiones en cuanto largo y ancho son compatibles con las tarimas

formadas (ver Figura 2.5).

_

Figura 2.5. Configuracion fisica de los vehiculos.

Restricciones en el Proceso de Asignacion

Las restricciones identificadas en el proceso real de estudio se muestran en esta subseccion.
= Las camas pueden apilarse si y solo si para toda cama el peso de la caja mas pesada

acumulado de cada cama superior es menor o igual que su peso soportado.
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= Dentro de una tarima las camas del mismo producto deben permanecer juntas.

= Laaltura de las tarimas heterogéneas esta acotada.

= EI maximo numero de tarimas que pueden apilarse en un contenedor estd acotado, y
pueden colocarse hasta esta cantidad de tarimas si su altura no excede la capacidad del
contenedor Yy si toda tarima soporta el peso acumulado de las tarimas superiores.

» Cada tarima so6lo puede incluir producto del pedido de un cliente a un centro de
embarque.

= Las tarimas deben acomodarse con base en el orden de vista de los clientes, es decir al
descargar las tarimas de un cliente dado en su tiempo de visita no debe ser necesario
mover alguna tarima que no pertenezca a tal cliente.

= La carga total transportada por un vehiculo no debe superar el peso méximo soportado
por él sin ejes neumaticos mas el producto del nimero de ejes neumaticos por el peso
extra por eje.

» Los vehiculos deben acatar las normas de la SCT cuando transitan por las diferentes
carreteras, dichas normas se refieren en general al peso maximo que una carretera

soporta con base en las caracteristicas fisicas de un vehiculo.

Balanceo de la Carga

La condicion de balanceo de la carga establece un orden especifico con base en la secuencia
de visita a los clientes pertenecientes a un mismo recorrido, el producto de los primeros
clientes en ser visitados se prefiere en la parte posterior de la unidad y los dltimos en la
frontal, en forma conjunta la carga debe distribuirse de manera que las tarimas de mayor peso

se coloquen en la parte frontal del vehiculo y las de menor en la parte posterior.

La seccion sucesiva puntualiza el grado de complejidad del RoSLoP comprendido en la

presente investigacion.
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2.6 Complejidad de RoSLoP

En los problemas de tipo combinatorio el método tradicional para encontrar una solucion
Optima es realizar una basqueda exhaustiva en el conjunto de soluciones posibles, es decir
generar todas las configuraciones factibles, calcular su costo y elegir aquella que ofrezca
mejores resultados. Esta metodologia no es eficiente debido al crecimiento exponencial del
tiempo de calculo en funcion de varios factores como la complejidad de la instancia del
problema. En 1971 Stephen Cook? propuso los fundamentos para lo que hoy se conoce como
la teoria NP-Completitud. Esta conjetura permite clasificar a los problemas en dos clases:

= Clase P, aquellos para los que se conocen algoritmos de solucién en tiempo

polinomial, considerandose solucionables eficientemente.
» Clase NP, donde pertenecen la mayoria de los problemas encontrados en la practica;

para éstos se desconoce un algoritmo polinomial de resolucion.

Stephen Cook demostré que existen problemas de decision NP, los cuales son
extremadamente complicados, denominandolos NP-Completos. A la version de optimizacion
de éstos, debido a que implican mayor grado de dificultad, los nombré NP-Duros.

2.6.1 Complejidad en la Asignacion de Rutas

Con base en lo descrito en la seccion 2.4 y la Figura 2.3 la tarea de asignacion de rutas se
conforma por un Rich VRP, que como ya se explicd es una coleccion de diversas variantes del
VRP. El VRP clasico por definicion propia es un problema de optimizacion entera de
naturaleza NP-duro, esto significa que el esfuerzo computacional requerido para resolverlo

incrementa exponencialmente en relacién a la complejidad del mismo.

La dificultad combinatoria del VRP recae conceptualmente en la interseccion de dos tipos de
problemas:
= El Problema del Agente Viajero (TSP, Traveling Salesman Problem). Suponiendo que
la capacidad del vehiculo es infinita, un VRP se simplifica al hecho de encontrar un

2 Garey, Michael R., Johnson, David S. 1997. Computers and Intractability. A Guide to the Theory of NP-
Completeness. Editorial W.H. Freeman and Company. P4gina 13.
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circuito hamiltoneano, lo cual es la definicion del TSP. Por otro lado si la capacidad de
los vehiculos es finita, de tal forma que es imposible satisfacer a todos los clientes en
un solo recorrido, el VRP puede representarse como un TSP Mdltiple (MTSP, Multiple
Traveling Salesman Problem), una instancia de MTSP puede ser transformada en su
equivalente TSP afiadiendo al grafo k-1 (siendo k el nimero de rutas) copias
adicionales del nodo centro de embarque y sus arcos incidentes (no existiendo arcos
entre los k-1 nodos y el centro de embarque).

= EI BPP 1D ya descrito. EI VRP puede visualizarse como un BPP 1D, suponiendo que
cada ruta es analoga a un contenedor y cada pedido de un cliente a un objeto cuyo peso
es el costo de viaje para satisfacer la demanda del mismo.

De lo anterior se puede inferir que una solucién factible al VRP es una trayectoria TSP (en un
grafo expandido) que satisface las restricciones del BPP 1D, es decir el VRP se puede definir
como una interseccion entre TSP y BPP 1D. Dado que TSP y BPP son NP-duros [Garey,
1997], se sigue que VRP (siendo aun mas complejo) también pertenece a la clase NP-Duro. Si
el VRP clasico es NP-Duro, se induce que toda variante del VRP también lo es, igual
complejidad tendria un Rich VRP compuesto por distintas versiones del VRP. Por lo tanto, se
conjetura que la tarea de asignacion de rutas al ser definida como un Rich VRP pertenece a la

clase NP-Duro.

2.6.2 Complejidad en la Asignacion de Horarios

La tarea de programacion de horarios también es NP-Dura debido a que ésta problemética
recae en las variantes VRPTW y VRPMTW [Marinakis, 2002]. En este trabajo de
investigacion, la programacion de horarios es inicialmente resuelta junto con el problema de
asignacion de rutas, sin embargo, en la solucién se obtiene un horario estandar que debe ser
transformado al horario real manejado por la empresa; para cada cliente asignado a los
vehiculos disponibles. La generacion de los horarios reales en este trabajo es realizada en un

proceso con complejidad algoritmica O(m-n), donde m es el ndmero de vehiculos

disponibles para cubrir las demandas y n es el numero de clientes con una demanda a

satisfacer.
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2.6.3 Complejidad en la Asignacién de Cargas

Finalmente la labor de asignacién de cargas, donde el pedido de los clientes es distribuido en
los contenedores de los vehiculos, esta relacionado con el BPP y el Problema de la
Planificacion del Procesador (seccion 2.4), como BPP es NP-Duro [Martello, 1990], la
distribucion de la carga también se encuentra dentro de este clase, incrementando la dificultad
de RoSLoP.

2.6.4 Complejidad del Panorama General

A causa de que las tareas de asignacion de rutas, horarios y cargas que conforman RoSLoP
estan definidas por problemas NP-Duros, se concluye, por simple deduccion, que RoSLoP
siendo aun mas complejo, por la conjuncion de las diversas situaciones, es NP-Duro. En el
siguiente apartado se comentan los métodos de solucion méas conocidos para problemas de

optimizacion, clasificacion que incluye a los problemas de clase NP-Duro.

2.7 Enfoques de Solucion

Existen basicamente dos tipos de enfoque en la solucion de problemas de optimizacion: los
métodos exactos y los heuristicos. A continuacion se brinda una breve explicacion de cada

uno.

2.7.1 Métodos Exactos

Los algoritmos exactos de solucion para problemas de optimizacion mas utilizados son la
busqueda exhaustiva, el método Simplex de Dantzing, el método Elipsoidal de Khachian y el
método Karmarkar; el primero se basa en la creacion y evaluacion de todas las soluciones
factibles, haciéndolo sumamente costoso, en términos computacionales, para problemas
complejos, por lo que su aplicacion se limita a instancias relativamente simples; el segundo
realiza una basqueda en los puntos adyacentes del cerco convexo del espacio de soluciones
factibles del problema; el tercero crea un elipsoide que modifica en cuanto a volumen y
posicién basandose en las restricciones quebrantadas hasta que el centro del elipsoide

converge a la region de soluciones factibles, en ese punto el centro elipsoidal constituye la
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solucién oOptima; el ultimo método, considerado actualmente como el mas eficiente de los
cuatro, inicia en el centro del espacio de soluciones factibles y se mueve por los puntos

internos de dicha region hacia la solucién optima.

A pesar de que todos estos métodos obtienen el resultado éptimo, su desempefio resulta
inefectivo en problemas del mundo real. Por lo que una alternativa de menor calidad pero gran

ventaja con respecto al bajo costo computacional que producen, son los métodos heuristicos.

2.7.2 Métodos Heuristicos

Una heuristica es un procedimiento simple, generalmente basado en el sentido comun, que
permite de manera perspicaz abordar un problema®. Los algoritmos aproximados o heuristicos
se pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos constructivos y algoritmos de
basqueda local. Los primeros se basan en generar soluciones desde cero afiadiendo
componentes a cada solucidon paso a paso. Un ejemplo bien conocido son las heuristicas
voraces. Su gran ventaja es la velocidad: normalmente son muy rapidas y, ademas, a menudo
devuelven soluciones razonablemente buenas. Sin embargo, no puede garantizarse que dichas

soluciones sean Gptimas con respecto a pequefios cambios a nivel local.

En consecuencia, una mejora tipica es refinar la solucién obtenida por la heuristica voraz
utilizando una busqueda local. Los algoritmos de busqueda local intentan repetidamente
mejorar la solucion actual con movimientos a soluciones vecinas. EI caso méas simple son los

algoritmos de mejora iterativos.

Desafortunadamente, los algoritmos de mejora iterativos pueden estancarse en soluciones de
baja calidad. Para permitir una mejora adicional en la calidad de las soluciones, la
investigacion en este campo en las Ultimas dos décadas ha centrado su atencion en el disefio de
técnicas de propdsito general para guiar la construccion de soluciones y la busqueda local
mediante distintas heuristicas. Estas técnicas se Ilaman comUnmente metaheuristicas® y

consisten en conceptos generales empleados para definir métodos heuristicos. Dicho de otra

® Diaz Ferndndez, Adenso, et al. 1996. Optimizacion Heuristica y Redes Neuronales en Direccion de
Operaciones e Ingenieria. Editorial Paraninfo. Pagina 24.
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manera, una metaheuristica puede verse como un marco de trabajo general referido a
algoritmos que puede aplicarse a diversos problemas de optimizacion combinatoria con pocos
cambios significativos si ya existe previamente algun método heuristico especifico para el
problema. De hecho, las metaheuristicas son ampliamente reconocidas como una de las

mejores aproximaciones para abordar problemas de optimizacién combinatoria.

32



Capitulo 3

ESTADO DEL ARTE

El presente capitulo aborda una revision de trabajos relacionados con el VRP, pues dicho

problema implica en su totalidad dos de las tres tareas involucradas en RoSLoP.

3.1 Trabajos Relacionados con el VRP

El VRP ha sido ampliamente abordado por una gran cantidad de investigadores con diversas
metaheuristicas y algoritmos exactos (los esfuerzos de éstos Gltimos han ido encaminados a
resolver sélo instancias sencillas), en la Tabla 3.1 se muestra algunos de los trabajos mas

importantes desarrollados para distintas variantes del VRP.

A la par de la investigacion del estado del arte cientifico, se llevo a cabo una indagacion sobre

el software similar existente, ésta es presentada en la siguiente seccion.
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Tabla 3.1. Estado del Arte de las variantes del VRP.

Variante Abordado por Perspectiva Algoritmica ErS1foqu_e, de
olucion
[Fisher, 1994] Ramificacion y Poda Exacto
[Bullnheimer, 1997] Sistema de Colonia de Hormigas Metaheuristico
[Blasum, 2002] Ramificacion y Poda Exacto
[Feillet, 2003] Ramificacion y Costo Exacto
CVRP [Hajri-Gabouj, 2003] Algoritmo Hibrido Evolutivo Metaheuristico
[Ropke, 2004] Busqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Pisinger, 2005] Busqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Cano, 2005] Ramificacion y Poda Exacto
[Gambardella, 1999] Mudiltiples Sistemas de Colonia de Metaheuristico
Hormigas
[Brayssy, 2001] Algoritmo Genético Metaheuristico
[Feillet, 2003] Ramificacion y Costo Exacto
[Barén, 2003] Sistema de Colonia de Hormigas Metaheuristico
VRPTW [Hajri-Gabouj, 2003] Algoritmo Hibrido Evolutivo Metaheuristico
[Ropke, 2004] Busqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Pisinger, 2005] Busqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Cano, 2005] Ramificacion y Poda Exacto
VRPMTW [Jong, 1996] Combinaciones Dominantes Metaheuristico
[Hjorring, 1995] Busqueda Local Metaheuristico
[Hajri-Gabouj, 2003] Algoritmo Hibrido Evolutivo Metaheuristico
[Ombuki, 2004] Algoritmo Genético Metaheuristico
MDVRP [Ropke, 2004] Busqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Pisinger, 2005] Busqueda Adaptativa por Entornos | Metaheuristico
Grandes
[Feillet, 2003] Ramificacion y Costo Exacto
SDVRP [Archetti, 2003] Busqueda Tabu Metaheuristico
[Cano, 2005] Ramificacion y Poda Exacto
[Thangiah, 2003] Blsqueda Tabu Metaheuristico
sdVRP [Pisinger, 2005] Bﬂsqueda Adaptativa por Entornos Metaheuristico
Grandes
[Taillard, 1996] Busqueda Tabu Metaheuristico
VRPM [Hajri-Gabouj, 2003] Algoritmo Hibrido Evolutivo Metaheuristico
[Cano, 2005] Ramificacion y Poda Exacto
[Taillard, 1999] Generacion de columnas Metaheuristico
HVRP [Hajri-Gabouj, 2003] Algoritmo Hibrido Evolutivo Metaheuristico

[Cano, 2005]

Ramificacion y Poda

Exacto
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3.2 Software Comercial Afin

En la Tabla 3.2 se muestra el software afin més utilizado en el area comercial. En la primer
columna se muestra el nombre del programa comercial; la segunda columna presenta las
variantes que logra resolver; la tercer columna corresponde a nuevas restricciones
consideradas; la cuarta columna indica el pais donde fue creado el software; por dltimo la
quinta columna proporciona los sistemas operativos compatibles con el software. Cabe
mencionar que las variantes VRP Dindmico (DVRP, Dynamic VRP), VRP Periddico (PVRP,
Periodic VRP) y VRP con Entrega y Devolucién de Bienes (PDVRP) son mencionadas en la
Tabla 3.2 con la finalidad de ampliar la ilustracién del panorama de variantes del VRP
abordadas por el software comercial, se refiere a [Rangel, 2005] para una revisién mas extensa
de variantes del VRP.

Tabla 3.2. Estado del Arte de software comercial afin.

Software Variantes del Restricciones Adicionales Pais de Sistemas
VRP abordadas origen Operativos
ArcLogistics CVRP = Ninguna E.E.U.U. |Windows
Route VRPTW
CVRP = Restricciones de viaje Canada Windows
A. MAZE routes | VRPTW = Caminos de peaje
= Restriccién de carreteras
CVRP = Ninguna Canada Windows
VRPTW
A. MAZE zones DVRP
HVRP
BUSTOPS VRPTW » Restriccidn de carreteras E.E.U.U. | Windows
CVRP = Conexiones asimétricas Alemania | Windows
VRPTW = Costo de entrega dependiente de la
CATRIN sdVRP hora
PVRP = Cambios en informacion del cliente
HVRP = Restriccién de carreteras
DVRP = Ninguna E.E.U.U. | Windows
Compass VRPTW
PDVRP
DynaRoute CVRP = Ninguna E.E.U.U. |Windows
VRPTW
DirectRoute CVRP = Ninguna E.E.U.U. | Windows
VRPTW
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Continuacion Tabla 3.2. Estado del Arte de software comercial afin.

Software Variantes del Restricciones Adicionales Pais de Sistemas

VRP abordadas origen Operativos

CVRP Modelado de restricciones complejas | E.E.U.U. | Windows
ILOG Dispatcher VRPMTW para rgtas, p.ej. cl!ente fuera de Linux

servicio durante cierto tiempo por
causas externas

CVRP Ninguna Reino Windows
OPTRAK VRPTW Unido

CVRP Restriccion de Equipo E.E.U.U. | Windows
ROADNET VRPTW

CVRP Ninguna E.E.U.U. | Windows
RoutSmart VRPTW

sdVRP

CVRP Ninguna E.E.U.U. | Windows

. VRPTW

RoutTronic PDVRP

sdVRP

CVRP Ninguna E.E.U.U. | Windows
ShipConsllI VRPTW

DVRP

CVRP Ninguna E.E.U.U. | Windows

VRPMTW UNIX

HVRP
STARS PVRP

sdVRP

MDVRP

3.3 Analisis del Estado del Arte

Una nueva area en el estudio del problema VRP, es la investigacion sobre un tipo de casos

especiales que involucran la solucion de variantes complejas denominadas Rich VRP. La

Tabla 3.3 muestra algunos de los trabajos mas significativos al respecto, asi como las variantes

de interés para la definicion de RoSLoP y las compara con las abordadas por diferentes

autores.

La Tabla 3.3 resume algunos de los trabajos mas significativos al respecto, muestra las

variantes de interés para la definicion de RoSLoP y las compara con las abordadas por

diferentes autores. Como puede observarse, la mayoria de los investigadores cientificos se han
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centrado en estudiar hasta cuatro variantes de VRP en conjunto; las Unicas excepciones son
[Pisinger, 2005] y [Cano, 2005], quienes abordan cinco variantes. AUn asi, su trabajo es
limitado para tomarse como base de solucion del problema RoSLoP, ya que aunado a esto, se
encuentra la desventaja de no contar con una variante que aborde también la tarea de

asignacion de carga.

Tabla 3.3. Andlisis de trabajos de investigacion sobre variantes Rich VRP.

Variantes que = .
aborda F |« o 0
o E S|la | 2|28 |la|ls|a E |l &
212551232 /8/8/3|32
Autor o|l>|>|0|>|5|83|8|>|T|o|a|®
[Feillet, 2003] v | v v
[Hajri-Gabouj, 2003] | v | v v v

[Thangiah, 2003] v v

[Ropke, 2004] v | v v | v

[Cano, 2005] v | v v v | v

[Pisinger, 2005] V| v v v 4

Esta investigacion vV v |V v |Iviv|iv | |Iv i v |v |V

Por otro lado, como puede apreciarse en la Tabla 3.2 del software comercial, la mayoria de los
sistemas desarrollados resuelven cuatro variantes del VRP o0 menos, s6lo CATRIN y STARTS
abordan cinco y seis de ellas respectivamente. Ademas la mayoria de este tipo de software es
endémico de la region donde fue desarrollado, pues utiliza bases de datos de carreteras del pais

en el cudl se disefio, por lo que su uso en México no es factible.

También se presenta como una desventaja el costo de los programas comerciales; de acuerdo a
una revision de los programas hecha en [Hall, 2004], el precio de las aplicaciones que se
pueden encontrar hoy en dia varia de ocho mil a diez mil dolares, sin incluir los costos de

mantenimiento.

* Las variantes VRP Abierto (OVRP, Open VRP) y VRP con Entrega y Devolucién de Bienes (VRPPD, VRP
with Pick-up and Delivery) se incluyen en la Tabla 3.3 con el propésito de igualar condiciones de comparacion.

® La variante VRP Dependiente del Camino (rdVRP, road dependent VRP) es una aportacion de la presente
investigacion y se explica en el apartado 5.1.1.
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Con base en esto, se puede concluir que los métodos desarrollados y publicados en la
comunidad cientifica resuelven problematicas de VRP muy limitadas y no pueden ser
escaladas a versiones mas complejas del mismo, ni utilizadas en problematicas de transporte

que involucran otras tareas diferentes de enrutamiento.

La metodologia propuesta en esta investigacion pretende resolver con un enfoque de
optimizacion heuristica, un conjunto de once variantes del VRP, y en forma integral resolver
las tareas de asignacion de rutas, horarios y cargas simultdneamente, dicha estrategia permitira

solucionar problemas del mundo real.
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Capitulo 4

MODELO MATEMATICO
PARA LA ASIGNACION

DE RUTAS Y HORARIOS

Debido a la alta complejidad de RoSLoP, fue necesario delimitar el alcance de su definicién
formal. En el modelo enunciado mediante Programacion Lineal Entera (ILP, Integer Linear
Programming), s6lo se considera la etapa de Asignacion de Rutas y Horarios con las
caracteristicas mostradas en la seccién 1.2, dicho modelo es una extensién del trabajo

realizado en [Rangel, 2005].

39



Modelo Matematico para la Asignacién de Rutas y Horarios

4.1 Agentes y Eventos

Con la finalidad de construir el modelo ILP es necesario definir algunos conjuntos de

elementos que permitan describir los agentes y eventos del problema RoSLoP. En la Tabla 4.1

se muestran los conjuntos utilizados.

Tabla 4.1. Conjuntos del Modelo ILP para la tarea de Asignacién de Rutas y Horarios.

Simbolo Definicion

D Conjunto de almacenes.

C Conjunto de clientes.

L Conjunto de localidades, a causa de que algunos almacenes pueden ser clientes, existe éste
conjunto implicito que mantiene la relacion de almacenes y clientes, representada por
L=DuC.

Ly Localidades que deben ser abastecidas por el almacén d , L, L.

\Y Flotilla de vehiculos disponibles en todos los centros de embarque.

Vy Subconjunto de vehiculos que pertenece a un almacén d , V, <V .

K Conjunto maximo de trayectorias necesarias para satisfacer las demandas de las localidades
con la flotilla disponible. La cardinalidad de este conjunto es igual a: Z K, .

deD

K, Conjunto de trayectorias asignadas a un almacén d que no podran ser asignadas a ningln
otro almacén, K, c K.

T, Conjunto de horarios pertenecientes a una localidad m.

Q_max, max{order,, }, vm € L, la demanda més grande a ser satisfecha por el almacén d para la
localidad m.

C_miny min{capacityV } Vv eV, , la capacidad més pequefia de los vehiculos del almacén d .

Para calcular la cardinalidad méaxima de cada subconjunto K, se utiliza la ecuacion 1.

Kd=M-(Q-m""XdJ o

C _min,

4.2 Parametros y Variables

La Tabla 4.2 muestra la definicién de parametros necesarios para describir el modelo.
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Tabla 4.2. Definicion de parametros del Modelo ILP para la tarea de Asignacion de Rutas y Horarios.

Simbolo Definicion

wp Peso del producto a ser transportado.

order,, Pedido solicitado por la localidad m al almacén d, Vme L, . El par md existe si
m es un cliente del almacén d .

class,, Clase de la localidad m que define al subconjunto de vehiculos que le pueden
visitar, vme L.

capacity, Capacidad de carga de la unidad mévil v, WweV .

class, Clase del vehiculo v, ¥v eV homologa a la clase de la localidad.

TT,im Tiempo de transporte para que la unidad movil v viaje de la localidad i a la
localidad m, YveV,iimel,izm.

SW,inm Peso maximo soportado por la carretera entre las localidades im ademas del peso
vehicularde v, WweV,imelL,izm.

WT,, Tiempo de maniobra para atender el vehiculo v en la localidad m.

RETURN,,, Tiempo de retorno de la unidad movil v, que se encuentra en la localidad m, al
almacén al que pertenece dicha unidad.

TWhbegin_veh, Inicio de la ventana de tiempo del vehiculo v durante la cual puede prestar sus
servicios para cubrir las demandas.

TWend _veh, Fin de la ventana de tiempo del vehiculo v durante la cual puede prestar sus
servicios para cubrir las demandas.

TWhegin,, Inicio de la t-esima ventana de tiempo de la localidad m.

TWend,, Fin de la t-ésima ventana de tiempo de la localidad m.

ENTRANCE,,, | Interseccion de los inicios de las ventanas de tiempo de las localidades y los
vehiculos: TWbegin_veh, " TWbegin,,,WYweV,teT, ,melL

EXIT Interseccion de los finales de las ventanas de tiempo de las localidades y los
vehiculos: TWend_ veh, " TWend,,,, Vv eV,teT, ,meL

Time_max Periodo de operacion del sistema (horizonte de planeacion).

Vehicle _max,,

Namero méaximo de vehiculos simultdneos que puede recibir la localidad m en la
ventana de tiempo t .

usadas en el modelo ILP.

Tabla 4.3. Variables binarias del Modelo ILP para la tarea de Asignacion de Rutas y Horarios.

Las Tablas 4.3 y 4.4 muestran la definicidn de las variables binarias y enteras respectivamente

Variable

Descripcion

vehi _assigned,

Variable que toma el valor de 1 si el vehiculo v fue empleado en una o mas
trayectorias para la satisfaccién de demandas de clientes, y 0 en caso contrario.

X

imk

Variable de que toma el valor de 1 si el viaje im fue realizado en la trayectoria k ,y 0
en caso contrario.
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Continuacion Tabla 4.3. Variables binarias del Modelo ILP para la tarea de Asignacion de Rutas y Horarios.

Variable Descripcion

Nnf Variable que toma el valor de 1 si la localidad m en la trayectoria k fue la Gltima en
ser visitada en esa trayectoria, y O en caso contrario.

Yy, Variable que toma el valor de 1 si la unidad mévil v fue asignada a la trayectoria k , y
0 en caso contrario.

W, Variable que toma el valor 1 si el vehiculo v realizé una operacion de maniobra en m
enlaruta k,y 0 en caso contrario.

W Variable que toma el valor de 1 si el vehiculo v visité en la ventana de tiempo t la
localidad m, como parte de la trayectoria k , y 0 en caso contrario.

same,,. Variable que toma el valor de 1 si las trayectorias k y k' fueron asignadas a un misma
unidad mdvil, y 0 en caso contrario.

joint i Variable que toma el valor de 1 si los vehiculos v y v' se empalman en tiempo en la
localidad m durante la ventana de tiempo t, y O en caso contrario.

Tabla 4.4. Definicion de variables enteras del Modelo ILP para la tarea de Asignacion de Rutas y Horarios.

Simbolo Definicion

load,, Variable entera positiva que tomara el valor de la carga que haya sido transportada en la
trayectoria k para satisfacer total o parcialmente la demanda de la localidad m.

tt Variable entera positiva que toma el valor del tiempo de transporte y de maniobra
requerido por el vehiculo v para llegar a la localidad m desde la localidad anterior, en
la trayectoria k .

tloadt,, Variable entera positiva que toma el valor de nimero total de elementos del producto
transportados a la localidad m en la trayectoria k .

Arrive ., Variable entera positiva que tiene el tiempo de llegada para la unidad mévil v en la
trayectoria k cuando visita la localidad m en la ventana de tiempo t .

Depart,,,, Variable entera positiva que tiene el tiempo de salida para la unidad mévil v en la
trayectoria k cuando visita la localidad m en la ventana de tiempo t .

4.3 Funcion Objetivo

El objetivo del Modelo ILP es minimizar el nmero de vehiculos requeridos para satisfacer las
demandas de todos los clientes y el tiempo de viaje provocado por los mismos. La funcién
objetivo se muestra en la ecuacion 2, en la cual el primer término calcula la cantidad de
vehiculos empleados, y el segundo, el tiempo de viaje; al obtenerse el inverso de éste ultimo,
el valor se normaliza, permitiendo de esta forma dar prioridad al nimero de vehiculos sobre el

tiempo de viaje.
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min ) vehi_ assigned, +

veV

1-3 3 3 ¥ S(XuYuTT,,) + > (RETURN,, -nf,, ) @

deD keKgmely| ielqud veV veV
izm

4.4 Restricciones

Ademas de la funcion objetivo, existe un conjunto de restricciones que modelan la
problematica de Asignacion de Rutas y Horarios de la particularizacion de RoSLoP, en esta

seccion se muestran dichas restricciones.

Las ecuaciones 3, 4, 5y 6 presentan las restricciones necesarias para construir las rutas que
cubrirdn las demandas de los clientes, de acuerdo a las consideraciones especificadas en la
definicién del VRP estandar. La ecuacion 3 obliga a los clientes a ser visitados a lo mas una
vez en una trayectoria k. En otras palabras, esta restriccion evita la formacion de ciclos en el
interior de una trayectoria.

> X, <LVmel, u{d},keK, deD
ieLquid } (3)

izm

Con la ecuacion 4 se presenta la restriccion que obliga a una trayectoria a empezar en un
almacén. Es decir, la restriccion exige a la trayectoria k iniciar en un almacén d, ello, debido a
que por definicion son los Unicos que pueden satisfacer las demandas.

> Xew SLVkeK,,deD @

dmk —
mely

La ecuacién 5 asegura que el recorrido seguido en una trayectoria k sea continuo y no salte
localidades visitadas. También ayuda a determinar la Gltima localidad visitada.
Y X — XX —nf, =0,vmel, u{d}keK,,deD

) {d}

ieLgu{d jelgu
i=m m#j

®)
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Las ecuaciones 6 y 7 se encargan de hacer cumplir el objetivo primordial del VRP, donde la
demanda de los clientes debe ser satisfecha por completo. De acuerdo a estas restricciones, la

variable load , puede contener un valor menor al pedido order,, que una localidad me L,

hace a un almacén d. Esta descripcion formula la definicion de la variante SDVRP, donde es
posible que en una visita a la localidad m no se satisfaga toda su demanda y por lo tanto

requiera de visitas para completarla.

La ecuacion 6 asegura que se satisfaga el pedido solicitado por la localidad m a un almacén d.
En esta restriccion solamente se toman en cuenta las trayectorias que estén asociadas al mismo

depdsito d sobre el cual se hizo el pedido order, . La variable load , contiene la carga que se

transporta en la trayectoria k a la localidad m.

> load,, —order, =0,vmelL,,deD ©)

keKy

Con la ecuacion 7 se asegura que la variable load , tome un valor sélo si hubo un viaje a la

localidad m en la trayectoria k. Dicho de otra manera, esta restriccion permite que la variable

load , tome valor solo si existe un viaje a la localidad m desde alguna localidad i en la

trayectoria k. Es importante hacer notar que los arcos im estan intimamente vinculados con los
arcos que pueden ser alcanzados por la trayectoria k que depende del almacén d a la que se
asocia.

max {capacity, }- > X, —load,, >0,vmel, keK, deD
Ve }

ielquld

Im

U]

Con las ecuaciones 8 y 9 se cumple la condicion que da origen a la variante CVRP, la cual
plantea que los vehiculos no deben exceder su capacidad de carga en una trayectoria a la que
fueron asignados. Debido a que una misma trayectoria no puede ser cubierta por mas de una
unidad movil, la restriccion 9 exige que una sola unidad movil v sea asignada a una
trayectoria k.

>Y,<LvkeK, deD

vk —
veVy

®)
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La ecuacién 9 asegura que el vehiculo v que se asignd a la trayectoria k no exceda su

capacidad de carga contabilizada en load , . Es decir, se encargara de que un vehiculo no

transporte mas carga de la que es capaz de trasladar.

> (capacity, Y, )— > load,, >0,vk eK,,d e D ©)

mk —
veVy mely

Las ecuaciones 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 y 17 contribuyen a dar solucion a la variante HVRP.
Debido a que en esta variante los costos de maniobra y transporte dependen del tipo de
vehiculo, estas ecuaciones ayudan a precisarlos de acuerdo al conjunto de vehiculos definido
por la ecuacion 8. La combinacion de las ecuaciones 10 a la 12 determinan los vehiculos
especificos que abastecieron a las localidades. En otras palabras, describen si una unidad
movil v realizé una maniobra de carga o descarga en una localidad m visitada en la trayectoria

k.
Y,-W,=20vweV,, melL,,keK,,deD (10)

capacity , > capacity, -W,, —load , >0, vwweV,,melL, keK, ,deD (11, 12)

Con las ecuaciones 13 y 14 se establecen una relacion entre las variables X, . y Y, , al definir

qué vehiculo es asociado a cada trayectoria.

—2<2-X,.-Y, —(X

g Y, )<0,weV,,imel, keK,,deD (13, 14)

Las ecuaciones 15 y 16 proporcionan las localidades, en cada trayectoria, desde las cuales los
vehiculos deben efectuar su viaje de regreso al almacén, con la posibilidad de iniciar una
nueva trayectoria y continuar satisfaciendo otras rutas. Es decir, determina la localidad m en
una trayectoria k desde la cual una unidad mdvil v regresa al almacén.

-2<2-nf,-Y,—(nf  +Y,)<0, WweV, mel, keK, deD (15, 16)

Las dos ecuaciones anteriores aunadas a la 17 formulan la definicion de la variante VRPM al
permitir utilizar un vehiculo tantas veces como sea posible dentro de su ventana de tiempo.

> >, <TWend _veh —TWhbegin _veh, VweV,,deD (17)

keKgmely
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Una vez que se tienen conocimiento de los vehiculos que participan en la solucion y la
trayectoria que siguen, es necesario calcular el tiempo total consumido por vehiculo con base
en las trayectorias que le fueron asignadas. Esto se lleva cabo a través de la ecuacion 18 que
realiza un conteo de los tiempos de transporte, maniobra y retorno al almacén, por cada visita
a una localidad m en una trayectoria k.

tt, = z(}ximk Y, -TT, )J+WT, -W, , +RETURN,_-nf_,

vim vmk
ieLq U{d

(18)
wweV,,melL,,keK,,deD

La combinacion de las ecuaciones 19 y 20 determina si una unidad mavil fue utilizada en una
trayectoria o no. Esta combinacion da valor a la variable empleada en la funcion objetivo del

modelo para alcanzar el objetivo primordial del VRP: minimizar los vehiculos.

K,|>|K,|-vehi_assigned, - >Y, >0, VwveV,deD (19, 20)

keKy

De las ecuaciones 21 a la 29 se definen las restricciones necesarias para gestionar las variantes
VRPTW y VRPMTW. En estas restricciones se forman los horarios de visita de los vehiculos
a las localidades, con base en las ventanas de tiempo establecidas. Las ecuaciones 21 y 22
determinan, para una unidad mdévil v que viaja desde un origen i a un destino m, sus
respectivas horas de salida y llegada.

> Arrive,, > > Depart,, +TT

vim
teTy teTy

Kin Y 20,

(21)
YweV,,imel, u{d},keKd,d eD

Depart,, > Arrive,, +WT, W, WeV, teT mel,u{dlkeK,,deD (22

vmk?

Con las ecuaciones 23 y 24 se satisface la restriccion de la variante VRPTW donde se pide que
los vehiculos abastezcan los clientes dentro de las ventanas de tiempo.
Arrive, . >tw, - ENTRANCE

vtmk — vtm?

(23)
YweV,,teT ,mel, u{d},k eK,,deD
Arrive\/tmk +VVTvm 'vak S t\Nvtmk ) EXITvtm’
(24)

wWeV, teT mel,u{dlkeK, deD
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Las ecuaciones 25 y 26 determinan si dos rutas estan asignadas a una misma unidad movil.

—2<2-same, —(Y, +Y,.)<0,weV, keK,deD (25, 26)

La ecuacién 27 asegura que las trayectorias de un vehiculo no se traslapen, es decir que un
unidad mavil no realice mas de un viaje al mismo tiempo.
Time_max- (1—same,.)

—(Z Depart,, + RETURN, -nf  +WT_-W,_, —>° Departm,j >0, (@7

teTy teTy

weV, meL, u{d}k k' eK,,deDk <k’

La ecuaciones 28 y 29 aseguran que s6lo una ventana de tiempo sea empleada para visitar una
localidad m en una trayectoria k.

—2<2-thvtmk—(Yvk+ ZXikaSO, weV, mel,ufdkeK,, deD (28 29)

teTy ieLguid}

El conjunto de ecuaciones 30, 31 y 32 da soporte a la variante CCVRP. Las restricciones 30 y
31 determinan si un vehiculo v tuvo empalme con un vehiculo v’ en la localidad m en la
ventana de tiempo t.

Time_max > Time_max- joint,, —(Depart,, — Arrive,  )>0,

V'tmk

(30, 31)
v,V eV,,teT ,mel, u{d},ke K,,deD

La restriccion 32 asegura que el nimero de vehiculos en un cliente no exceda el limite de
atencion permitido.

1+ Y joint,, <Vehicle _max,, VeV, teT mel, u{d},deD

VeVy
vy’

(32)

Con el proposito de gestionar la variante sdVRP es posible asignar un valor clase a cada

vehiculo class,y definir una clase base class, para cada localidad, de tal forma que la clase

base de la localidad fungirda como umbral minimo para permitir la visita de las unidades, es

decir, un vehiculo s6lo podra visitar la localidad si el valor de class,, de ésta, es menor o igual
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al valor de class, del vehiculo en cuestion. La ecuacion 33 formaliza este concepto, y en
forma adicional obliga a las trayectoria vacias a no tener un vehiculo asignado, la existencia de

tales trayectorias es producto de la cardinalidad de K, con base en una cota superior.

> X, -Class, <class,-Y,, WeV, mel, keK,,deD

imk
ieLguid}
i=m

(33)

Finalmente para manipular la variante rdVRP se utilizan las ecuaciones 34 y 35, su funcion es
contabilizar la cantidad de producto transportado a cada localidad en las diferentes
trayectorias, y verificar que el peso de dicho producto no sobrepase el maximo peso soportado

de la carretera por donde se transita, esto basado en el tipo de vehiculo empleado.

X, Y, -tloadt . -wp <SW, |
(34)
weV,,ielL,udmel, keK,,deD
tloadt, =load, +tloadt , - X,
(35)

Vimel, keK,,deD

Hasta este punto se han incluido restricciones para gestionar las variantes CVRP, VRPTW,
VRPMTW, SDVRP, sdVRP, VRPM, HVRP, CCVRP y rdVRP, faltando MDVRP y DDVRP.
Sin embargo estas dos impactan la concepcion estructural del problema al establecer méas de
un centro de embarque y la posibilidad de que estos tengan demandas entre si, tales

especificaciones son tratadas implicitamente a traves del modelo matemaético ya bosquejado.
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Capitulo 5

METODOLOGIA

DE SOLUCION

5.1 Estudio Formal de los Factores de Complejidad del RoSLoP presentes

en el Caso Real

En las dos siguientes subsecciones se presenta un estudio formal de los factores de
complejidad del RoSLoP inmersos en el caso real, examinando las tareas de asignacion de
rutas y horarios en forma conjunta, seguidas por la asignacion de cargas, tal division es
producto de la definicidn de las dos primeras labores con base en el VRP y de la ultima con el
BPP y el Problema de Planificacion del Procesador; esto fue ilustrado y comentado en la
seccién 2.4, de aqui en adelante se referird al Problema de Asignacién de Rutas y Horarios

como un solo concepto.
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Inicialmente se plantean los dos subprocesos en el contexto de sus problemas tedricos
principales, VRP y BPP respectivamente, se sigue con un andlisis de los factores de
complejidad que conciben y delimitan el espacio de soluciones en cada situacion, concluyendo

con una definicion formal de los elementos y sus relaciones estructurales en cada tarea.

5.1.1 Problema de Asignacion de Rutas y Horarios
En esta seccion se analizan los factores de complejidad del Problema de Asignacién de Rutas
y Horarios presentes en el caso de estudio y variantes, asi como nuevos aspectos propios de la

situacion real, dando pie al disefio estructural.

5.1.1.1 Variantes VRP Involucradas en el Problema de Asignacién de Rutas y Horarios

Con base en el planteamiento del problema mostrado en la seccion 1.2 se determino, a partir
de las variantes del VRP revisadas, aquellas que se encuentran presentes en el caso de estudio
contemplado en la presente investigacion. La Tabla 5.1 muestra dichas variantes, ademas se

incluye una nueva variante que es comentada en el siguiente parrafo.

Tabla 5.1. Variantes del VRP presentes en el caso de estudio.

Variante Descripcion Operativa
CVRP Cada vehiculo posee una capacidad de carga.
VRPTWy VRPMTW Los clientes pueden tener una o varias ventanas de tiempo.
MDVRP Puede existir mas de un centro de embarque.
SDVRP Un mismo punto de visita puede ser atendido por varios camiones.
Los puntos de visita son atendidos por un subconjunto de la flotilla
sdVRP ) .
disponible.
VRPM Se asignan tantas rutas como sea posible a un mismo vehiculo.
Cada centro de embarque cuenta con diversos tipos de vehiculos
HVRP S .
con distintas capacidades de carga.
Los centros de embarque Yy clientes tienen una capacidad limitada
CCVRP P , .
de atencion por nimero de unidades.
DDVRP Algunos centros de embarque son clientes de otros centros.
rdVRP El transito de los vehiculos se restringe con base en un umbral

definido para cada camino.

Tras el andlisis del caso de estudio se localizaron ciertas condiciones no establecidas en

ninguna otra variante teorica del VRP, debido a la complejidad e importancia de tales
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condiciones se considerd necesario enunciarlas como una nueva variante del VRP, a la que se

nombré como VRP con Dependencia de Camino (rdVRP, road dependent VRP).

El rdVRP restringe el transito de los vehiculos por un subconjunto de los caminos disponibles
con base en un umbral definido para cada camino. Por ejemplo, la cantidad de producto que
transporta un vehiculo puede traducirse en un peso, cada carretera tiene especificado un peso
soportado, de tal forma que el peso del material que es transportado por el vehiculo no debe
exceder el peso soportado de la carretera por la cual se transita, tomandose en cuenta la
actualizacién del peso de la mercancia en tiempo real a causa de la descarga de producto en

los diferentes clientes que son visitados en la ruta de la unidad movil.

5.1.1.2 Andlisis de Factores Teoricos del Problema de Asignacion de Rutas y Horarios

Se describen los elementos basicos y particulares, caracteristicas, restricciones y una
conjuncidn de estas ultimas, presentes en variantes del VRP y caso de estudio.

Elementos Basicos. Las distintas variantes del VRP implican diversos componentes para su
concepcion que comparten entre si. La Tabla 5.2 detalla dichos elementos denominados
basicos por su presencia en cada variante. Cabe mencionar que el tiempo de viaje acumulado,
de ahora en adelante referido solamente como tiempo de viaje es la unidad bésica utilizada

para medir la longitud de un recorrido.

Elementos Particulares. Algunas variantes del VRP cuentan con elementos adicionales que

les permiten gestionar sus restricciones, tales dispositivos son expuestos en la Tabla 5.3.

En cuanto a situaciones con horarios de atencion la medicion de la longitud de la ruta se
compone por la suma del tiempo de viaje recabado de las diferentes carreteras por las que se
transitd, del tiempo de servicio demandado en cada punto de visita y del tiempo de espera

acumulado.
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Tabla 5.2. Elementos basicos presentes en variantes del VRP.

Elemento Descripcion Cantidad
Localidad Pgnto de visita que referencia indistintamente un Variable
cliente o centro de embarque.
Cliente Consumidor habitual con un orden asociada. Variable
Orden Demanda de producto expresada en una cantidad Dependiente del

numeérica. tipo de variante

Centro de Embarque

Almacén que posee el producto necesario para Dependiente del
satisfacer las ordenes de los clientes. tipo de variante

Unidad movil con capacidad de carga especifica,

Vehiculo asociada a un punto de embarque, cuya funcion es Variable
transportar el producto a los clientes.
Camino que conecta a dos localidades entre si con un
Carretera costo asociado, expresado generalmente en tiempo Variable
de viaje.
Se conforma por toda la secuencia de localidades que .
. . / Dependiente del
Recorrido visita un vehiculo desde que sale hasta que regresa a : -
tipo de variante
su centro de embarque.
Conjunto de recorridos que es posible asignar a un .
Ruta - . Una por vehiculo
mismo vehiculo. P
Tabla 5.3. Elementos particulares presentes en algunas variantes del VRP.
Elemento Descripcién

Ventana de Tiempo

Horario de atencion durante el cual sélo se puede arribar al propietario de la misma.

Tiempo de Servicio

Medida de tiempo necesaria para atender al vehiculo en el punto de visita, clientes o
centros de embarque.

Tiempo de Espera

En caso de que algin vehiculo arribe antes que la ventana de tiempo del punto
visitado comience, el intervalo entre su llegada y el momento en que sera atendido
se contabiliza en éste elemento.

A continuacion se describen las caracteristicas de los elementos (Tabla 5.4), restricciones

(Tabla 5.5) y caracteristicas compuestas (Tabla 5.6), involucradas en las diferentes variantes
del VRP del caso de estudio.

Caracteristicas de los Elementos. Las caracteristicas modifican a los elementos en cuanto a su

existencia/inexistencia, homogeneidad/heterogeneidad, nimero, entre otros. Desde un enfoque

de ingenieria de software, cada caracteristica corresponde a una estructura de programacién

gue permite tratar y dar solucion a la situacion planteada. Las caracteristicas, al afectar

directamente a los elementos, permiten concebir el planteamiento estructural del problema. La
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Tabla 5.4 muestra las caracteristicas de los elementos involucrados en las diferentes variantes

del VRP incluidas en el caso de estudio.

Tabla 5.4. Caracteristicas de los elementos involucrados en variantes del VRP del caso de estudio.

Variante VRP

TW

Caracteristica
del Elemento

MDVRP
DDVRP
rdvVRP

<| CVRP
<| VRPTW
<| VRPM
<| SDVRP
<| sdVRP
<| VRPM
<| HVRP
<| CCVRP

AN

Un solo centro de embarque.

\
\

Mas de un centro de embarque.

Una sola ventana de tiempo en el
v v
centro de embarque.

Una sola ventana de tiempo en los v
clientes.

Mas de una ventana de tiempo en los v
clientes.

Cada localidad tiene asociada un v
tiempo de servicio.

La capacidad de carga es homogénea v lvly
en todos los vehiculos.

La capacidad de carga puede variar
entre los diferentes vehiculos.

Cada centro de embarque puede tener
una orden de producto a otro centro.

Restricciones. Las restricciones de forma natural delimitan el espacio de soluciones de un
problema; es decir, son condiciones inherentes a una situacién, cuya tarea es restringir la
busqueda hacia un subconjunto de soluciones factibles. La Tabla 5.5 detalla las restricciones

impuestas por las variantes del VRP incluidas en el caso de estudio.

Caracteristicas Compuestas de los Elementos. Una caracteristica compuesta equivale a una
restriccion que se modela mediante una estructura y no a través de un simple condicional, en
pocas palabras, restricciones mas complejas que las usuales.

Para el proceso conjunto de variantes, en el caso de restricciones antagonicas o contrarias, se

activa solo aquella restriccion que involucre la menor cantidad de variantes.
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Tabla 5.5. Restricciones involucradas en variantes del VRP del caso de estudio.

Variante VRP

TW

MDVRP
SDVRP
sdVRP
DDVRP
rdVRP

Restriccion

Longitud del recorrido limitada por la
capacidad de carga del vehiculo.

< | CVRP

< | VRPTW
{ | VRPM
{ | VRPM
X | HVRP

< | CCVRP

<\
AN
<\
\
<

Longitud del recorrido limitada a un rango I
0 un maximo predefinido

=

Longitud de la ruta limitada por la ventana
A v v
de tiempo del centro de embarque.

Los vehiculos solamente pueden ser
atendidos dentro de las ventanas de tiempo v | v
de las localidades.

La orden especifica que centro de /6
embarque debe satisfacerla.

\C/::Zda cliente solo puede ser visitado una | , | | | vlivilivlivliv]| v

Los clientes pueden ser visitados mas de v
una vez.

Las ordenes no deben superar lacapacidad | | | , | vivilivslivslvl v
de carga de al menos un vehiculo.

Las 6rdenes pueden exceder la capacidad v
de carga de los vehiculos.

Las localidades son atendidas s6lo por un v
subconjunto de los vehiculos disponibles.

Tabla 5.6. Caracteristicas compuestas involucradas en variantes del VRP del caso de estudio.

Variante VRP

SHr

o o
L o E|S|Z|g|la|S|a|x|e &
Caracteristica Fla|a|l2|S|E|la|lc|>|>

S| || 2 |al2l|>|0| 2|3

Compuesta o|>|>|Z2|le|3|>|T| 0| o]t
Cada _vehlculo solo puede realizar un | | | .| | | ~ vivIivlv
recorrido.
Los vehiculos pueden realizar mas de un v
recorrido.

Las localidades tienen capacidad de
atencién simultanea limitada por una v
cantidad de vehiculos.

Los vehiculos solo puede viajar por un
subconjunto de las carreteras disponibles
definido con base en un umbral de peso
soportado para cada camino.

® S6lo algunos autores incluyen esta restriccion.
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5.1.1.3 Anaélisis de Factores No Tedricos del Problema de Asignacién de Rutas y Horarios

El caso de estudio también cuenta con un conjunto de factores propios que no se encuentran
tipificados en alguna variante del VRP conocida. Estos factores son listados a continuacion

siguiendo el mismo tipo de categorizacion que los factores teoricos.

Caracteristicas de los Elementos:
= Los centros de embarque pueden tener mas de una ventana de tiempo, las variantes
VRPTW y VRPMTW solo definen una ventana de tiempo global en el centro de
embarque.
= Los vehiculos poseen una ventana de tiempo, es decir su tiempo de servicio es
independiente de los horarios de trabajo del centro de embarque al que pertenece tal

unidad movil.
Restricciones:
= Se especifica prioridad o nivel de preferencia de uso de las unidades, esto debido a la

existencia de unidades arrendadas y propias, a cuestiones estratégicas, entre otras.

5.1.1.4 Definicién Formal de Elementos y sus Relaciones en el Problema de Asignacion de

Rutas y Horarios

A continuacién se expresa formalmente, con teoria de conjuntos, cada uno de los elementos y
sus relaciones del Problema de Asignacion de Rutas y Horarios analizado.
= Sea L el conjunto de localidades, donde | es cualquier centro de embarque que
pertenecea L.
= Sea D el conjunto de centros de embarque, donde d es cualquier centro de embarque
que pertenecea D.
= Sea C el conjunto de clientes, donde ¢ es cualquier cliente que pertenecea C .

= SeaV el conjunto de vehiculos, donde v es cualquier vehiculo que pertenecea V .

Debido a que tanto los clientes como los centros de embarque comparten una misma estructura

de disefio, ambos constituyen localidades, es decir L=CuD.
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Un localidad se define como | = (ccapacity,ncapacity, ST,TW,ORDERS), donde

ccapacity Capacidad de atencion, definida por una clase de vehiculo, aquellas
unidades con un valor de clase mayor o igual al definido en este
elemento podran ser atendidos en esta localidad, ccapacity e X

ncapacity Numero de andenes con que cuenta la localidad que define la cantidad
méxima de vehiculos que pueden ser descargados simultaneamente,
ncapacity X

ST Conjunto de tiempos de servicio

Sea ST={stiFLsi$N}, donde st es el tiempo de servicio del

vehiculo i en la localidad

TW Conjunto de ventanas de tiempo
Sea TW ={twi\i 21}, donde tw; es la i-ésima ventana de tiempo en la
localidad

ORDERS Conjunto de ordenes a los centros de embarque

Sea ORDERS:{orderi‘lgig\D}, donde order, es una orden del

cliente ¢ al centro de embarque i expresada en cajas, order. €N

Un tiempo de servicio se define como st, = (stime), donde

stime Tiempo de servicio del vehiculo v en la localidad, stime e R"

Una ventana de tiempo se define como tw = (twb, twe), donde

twb Tiempo de inicio de la ventana de tiempo, twb € R*

twe Tiempo de finalizacion de la ventana de tiempo, twe € R*

Un vehiculo se define como v = (capacity,class, pref ,viwb, viwe, R, Z), donde

capacity Capacidad de carga del vehiculo expresada en numero de cajas,
capacity e X
class Identificador de clase del vehiculo, class e X
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pref
viwb
viwe

indice de preferencia de uso del vehiculo, pref e R
Tiempo de inicio de la ventana de tiempo del vehiculo, viwb e R*
Tiempo de finalizacion de la ventana de tiempo del vehiculo, vtwe e R*
Conjunto de caminos factibles para el vehiculo
Sea R= {"i\i 21}, donde r. es un camino por el que le es posible
transitar al vehiculo
Conjunto de recorridos que conforman la ruta del vehiculo

Sea Z = {gi\i 21}, donde ¢, es i-ésimo recorrido en la ruta del vehiculo

Los vehiculos con un valor de identificador class menor poseen una capacidad de carga

mayor y por consecuencia un tamafio mas grande sobre aquellos con un valor de identificador

mayor. Por otra parte, unidades con un nivel de pref menor tendran preferencia sobre

aquellos con un nivel mayor.

Un camino se define como r =(tt, rsw, rli, rlj), donde

tt
rsw

rli

rlj

Tiempo de viaje al transitar por el camino, tt e R

Peso soportado por el camino, rswe N

Referencia a la localidad en la que inicia el camino, rlie {Ii \13 i< \L\}

Referencia a la localidad en la que termina el camino, rlj e {Ii pg i< \L\}

Un recorrido se define como ¢ = (VISIT), donde

VISIT

Conjunto de visitas en el recorrido

Sea VISITz{visiti\izl}, donde visit, es la i-ésima visita en el

recorrido

Una visita se define como visit = (rr,load, 1), donde

rr

load

Referencia al camino utilizado para llegar a la localidad visitada,

rre {ri ‘1§ i<|R | visit_,, }

Carga transportada para satisfacer la orden de la localidad, load €N
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La Figura 5.1 grafica los elementos involucrados en el Problema de Asignacion de Rutas y
Horarios. Es importante resaltar que los clientes se relacionan con los diferentes centros de
embarque existentes, esta correspondencia se representa por el conjunto ORDERS, donde
cada elemento de dicho conjunto expresa una demanda de producto. Como se enuncié en el
apartado 5.1.1.1 pueden existir centros de embarque con demandas a otros centros, por otra
parte un centro de embarque se relaciona a un y sélo un subconjunto de vehiculos, tal que

doV,V, cV

d, oV, V,cV

d < V,V cV
V=V, uV,u..uV,

VAV, =, Vi, j e412,...,n},i # ]

5.1.2 Problema de Asignacién de Cargas
Este apartado muestra un analisis detallado de los factores de complejidad del Problema de

Asignacion de Cargas del caso de estudio.

5.1.2.1 Variantes BPP Involucradas en el Problema de Asignacién de Cargas

Con base en el planteamiento del problema mostrado en la seccion 1.2 se determind un
subconjunto de variantes del BPP presentes en el caso de estudio contemplado, la Tabla 5.7

describe tales variantes.

Tabla 5.7. Variantes del BPP presentes en el caso de estudio.

Variante Descripcion Operativa

Los contenedores pueden tener diferentes alturas y por
consecuencia distinta capacidad de carga.

BPPCC

El mé&ximo nimero de tarimas que pueden apilarse en un

BPPcC contenedor esta acotado.

A causa de que la asignacion depende del cliente elegido a visitar
BPPON en al ruta, no es posible conocer desde un principio el conjunto de
producto a ser distribuido en un vehiculo.

Cada producto tiene una cantidad de peso soportado que no debe

BPPFO ser sobrepasada para evitar darlo.

Existen distintos puntos de descarga en una misma ruta por lo que

MDBPP el producto debe ser organizado con base en este esquema.
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C] objeto

.............. % conjunto
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Figura 5.1. Elementos y relaciones del Problema de Asignacion de Rutas y Horarios.
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5.1.2.2 Anélisis de Factores Tedricos del Problema de Asignacion de Cargas

Se describen los elementos béasicos presentes en variantes del VRP, sus caracteristicas y

restricciones.
Elementos Basicos. Las distintas variantes del BPP implican diversos componentes para su

concepcion que comparten entre si. La Tabla 5.8 detalla dichos elementos denominados

basicos por su presencia en cada variante.

Tabla 5.8. Elementos basicos presentes en variantes del BPP.

Elemento Descripcion Cantidad
Objeto Unidad con caracterls_tlca_s propias a ser asignada Variable
durante el proceso de distribucion.
Contenedor Componente con dlmgnsmnes especificas dentro del Variable
cual se colocan los objetos.
. Lugar que identifica el punto u orden de descarga de Dependiente del
Destino . g -
los objetos acomodados en los contenedores. tipo de variante
Distribucion Configuracién del acomodo de los objetos dentro de Por contenedor
un contenedor.

Caracteristicas de los Elementos. La Tabla 5.9 detalla las caracteristicas de los elementos

involucrados en las diferentes variantes del BPP incluidas en el caso de estudio.

Tabla 5.9. Caracteristicas de los elementos involucrados en variantes del BPP del caso de estudio.

Variante BPP

S|e|5|2]%
Caracteristica Q Q Q o a
del Elemento 0 0 0 o0 =
Objetos con las mismas dimensiones. v | v v
Obijetos con diferentes dimensiones. v | v ve | v
Contenedores con capacidad de carga homogénea. v v 4
Contenedores con capacidad de carga heterogénea. | v v
Objetos con atributo de peso soportado. v
rLégusic;Irc; ggg;ijr:)c:j (()j.e descarga o sin destino solo se v v v v
Mas de un destino de descarga. v

7 S6lo algunos autores incluyen esta caracteristica.
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Restricciones. La Tabla 5.10 bosqueja las restricciones impuestas por las variantes del BPP
incluidas en el caso de estudio.

Tabla 5.10. Restricciones involucradas en variantes del BPP del caso de estudio.

Variante BPP

BPP CC
BPPcC
BPPON
BPPFO
MDBPP

Restricciéon

Cantidad limitada de objetos a colocar en un
contenedor por el peso de estos.

<
<
<
<
AN

Cantidad limitada de objetos a colocar en un v
contenedor por el nimero de estos.

Distribucion de los objetos sujeta a realizarse
conforme se determinan los objetos a v
acomodar.

Distribucion de los objetos restringida por la
manipulacién del peso soportado.

Distribucion de los objetos restringida por el
destino.

5.1.2.3 Andlisis de Factores No Teéricos del Problema de Asignacidén de Cargas

El caso de estudio implica una amplia gama de factores no considerados en alguna variante del
BPP conocida, las especificaciones de estos factores presentadas en la seccion 2.5.3 se listan a

continuacion.

Elementos Bésicos:
» Las unidades de asignacion son mas complejas que simples objetos, pues los objetos
(cajas de producto) pueden ordenarse y conformar camas y tarimas.

Caracteristicas de los Elementos:
» Cada unidad de asignacion posee -caracteristicas que permiten gestionar su
participacion en el proceso de integracion y acomodo.
= La formacion de unidades de asignacion mas complejas se sigue con base en los
lineamientos de formacidn de camas y tarimas.
= Los contenedores no son independientes, debido a que se encuentran agrupados en

carrocerias pertenecientes a un vehiculo.
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Restricciones:
= Las camas del mismo producto deben permanecer juntas dentro de una misma tarima.
= Laaltura de las tarimas heterogéneas esta acotada.
= Cada tarima sélo puede incluir producto del pedido de un cliente a un centro de
embarque.
» Los vehiculos deben acatar las normas de la SCT cuando transitan por las diferentes
carreteras.

= Ladistribucion de objetos debe balancearse con respecto a las condiciones trazadas.

Para lograr el cumplimiento del objetivo del Problema de Asignacion de Cargas: minimizar la
cantidad de vehiculos necesarios para distribuir la carga, se plantearon tres objetivos de
disefio, cuya preferencia en orden jerarquico son:

= Maximizar el nimero de tarimas homogéneas.

= Maximizar el espacio utilizado del vehiculo.

= Balancear el peso de los contenedores de cada vehiculo.

5.1.2.4 Definicién Formal de Elementos y sus Relaciones en el Problema de Asignacion de

Cargas
A continuacién se expresa formalmente, con teoria de conjuntos, cada uno de los elementos y

sus relaciones del Problema de Asignacion de Cargas analizado, tomando como base los
elementos ya formalizados del Problema de Asignacién de Rutas y Horarios.
= Sea P el conjunto de productos, donde p es cualquier producto que pertenece aP .

Un producto se define como p = (pbb, pbp, sw, h, w, cat, ra), donde

pbb Numero de cajas de producto p que forman una cama homogénea,
pbb e N
pbp Numero de camas homogéneas de producto p que forman una tarima

homogénea, pbp e N
SW Peso soportado por una caja de producto p, sweR"

h Altura de una caja de producto p, heR*
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cat

ra

Peso de una caja de producto p, we R”
Categoria de una caja de producto p, cat e

Avrea de restos de la caja de producto p, rae N

Una orden se define como order, = (Q, PLATFORMS, BEDS ), donde

Q

Conjunto de productos solicitados en la orden order,

Sea Q=g

}, donde g, es un pedido de producto i

1sis\P

PLATFORMS  Conjunto de tarimas que conforman la orden order,

BEDS

Conjunto de camas que conforman la orden order,

Un pedido de producto p se define como

donde

amount

q, = (amount, #hplatforms, # hbeds, # rbeds, # rboxes, rboxes _ used )

Cantidad de producto p demandado expresado en cajas, amount € N

#hplatforms Numero de tarimas homogéneas formadas con el producto p de una

#hbeds

#rbeds

#rboxes

orden, #hplatforms € X

Numero de camas homogéneas formadas con el producto p de una
orden, #hbeds e N

Numero de camas restantes del producto p que no forman tarimas
homogéneas en una orden, #rbeds e X

Numero de cajas restantes del producto p que no forman camas

homogéneas en una orden, #rboxes e N

rboxes_used  Estado de uso de #rboxes, rboxes_used e {true, false}

Una tarima se define como platform = (kind, isassigned, h, w, sw, TBEDS ), donde

kind
isassigned

h

Tipo de la tarima platform, kind e {homogeneusheterogeneus, incompletg
Estado de asignacion de la tarima platform, isassigned < {true, false}

Altura de la tarima platform, heR”
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SW

TBEDS

Peso de la tarima platform, we R”

Peso soportado por la tarima platform, swe R”

Conjunto de apuntadores a las camas que conforman la tarima platform
Sea TBEDS :{tbedi\lsis n}, donde tbed; es el i-ésimo apuntador

que referencia a la cama ubicada en la i-ésima posicion de la tarima

Una cama se define como bed = (kind, isassigned, h, w, sw, mbw, BOXES ), donde

kind
isassigned
h

W

sw

mbw

BOXES

Tipo de la cama bed, kind € {homogeneus, heterogene us}
Estado de asignacion de la cama bed, isassigned e {true, false}
Altura de la cama bed, he R*

Peso de la cama bed, we R*

Peso soportado por la cama bed, swe R*

Peso de la caja mas pesada de la cama bed, mbwe R*

Conjunto de observaciones que conforman la cama bed

Sea BOXES ={boxi \1£i£n}, donde box es la i-ésima observacion

que referencia a un grupo de cajas que conforman parcial o

totalmente la cama bed. Si la cama es homogénea \BOXES \:1 ysila

cama es heterogénea | BOXES |>1

Un grupo de cajas se define como box = (rp,amount), donde

rp

amount

Referencia a la descripcion de un producto, rpe {pi \1si < \P\}

Cantidad de cajas del producto referenciado por rp que forman toda la

cama o parte de ella, amount € N

La estructura de un vehiculo en un recorrido ¢ se redefine como

donde

¢ =(VISIT,VBODIES, ejesn, maxw, extraw)
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VISIT Secuencia de visitas, ya explicado en la subseccién 5.1.1.4.

VBODIES Conjunto de carrocerias del vehiculo v en el viaje ¢
Sea VBODIES :{vbodyi 1<i Sn}, donde vbody, es la i-ésima

carroceria del vehiculo v .

ejesn Numero de ejes neumaticos que conforman el vehiculo v, ejesn e N

maxw Peso méximo soportado por el vehiculo v sin ejes neumaticos,
maxw € R*

extraw Peso extra soportado por eje neumatico del vehiculo v, extraw e R*

Una carroceria se define como vbody = (PALLETS ), donde
PALLETS Conjunto de contenedores de la carroceria vbody
Sea PALLETS = {palleti 1<i< n}, donde pallet es el i-ésimo

contenedor de la carroceria

Un contenedor se define como pallet = (h, pamount, middle, TPLATFORMS), donde
h Altura del contenedor pallet, h e R*
TPLATFORMS Conjunto de apuntadores a las tarimas ubicadas en el contenedor pallet
Sea TPLATFORMS :{tplatformi\lg I <max_ pp} donde tplatform, es

el i-ésimo apuntador que referencia a la tarima ubicada en la i-ésima

posicion del contenedor

Informacion adicional
maxh_mp Altura méxima de las tarimas heterogéneas, maxh_mp eR”

max_ pp NUmero méximo de tarimas que se pueden apilar en un mismo

contenedor, max_ pp e N
hp Altura de la base de las tarimas, hp e R*

wp Peso de la base de las tarimas, wp € R*
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Las Figuras 5.2 y 5.3 muestran la interpretacion gréfica de los elementos involucrados en el
Problema de Asignacion de Cargas.

Cada orden order, se conforma por tres conjuntos Q, BEDS y PLATFORMS . Donde, cada
elemento g, €Q constituye la demanda parcial de order, con respecto al producto p, €P

expresado en numero de cajas. Por otro lado el conjunto BEDS contempla todas las diferentes

camas que se construyen a partir de Q, cada cama bed, € BEDS incluye un conjunto BOXES
que engloba elementos box., cada box, referencia a un tipo de producto y enuncia la cantidad
de cajas de dicho producto que conforman la cama bed, ; esta estructura evita la replicacion de
informacion, por ejemplo, una cama homogénea incluira solo un elementobox, en su conjunto
BOXES , mientras que una heterogénea contendré tantos elementos box, como tipos diferentes

de producto la constituyan.

El conjunto PLATFORMS asocia las diferentes tarimas factibles de construir con la orden

order, a partir del conjunto de camas BEDS . Es importante remarcar que los tres conjuntos
Q, BEDS y PLATFORMS que constituyen cada order, son equivalentes representando

respectivamente la orden traducida en cajas por producto, camas y tarimas.

La Figura 5.3 bosqueja el detalle estructural de cada vehiculo en cuanto a sus carrocerias y

contenedores, dentro de cada contenedor pallet, se incluye un conjunto TPLATFORMS,

apuntadores hacia las diferentes tarimas presentes en el conjunto PLATFORMS de cada

order, .

A continuacién se describe la metodologia de solucion propuesta, esta inventiva se basa en la

formalizacion de los factores de complejidad mostrados anteriormente.
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Figura 5.2. Elementos y relaciones del Problema de Asignacion de Cargas.
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Figura 5.3. Elementos y relaciones estructurales de los vehiculos.

5.2. Esquema de Solucién

El esquema de solucidn disefiado, consta de dos etapas o fases débilmente acopladas y
altamente cohesivas, ofreciendo con este nivel de abstraccion un alto grado de flexibilidad y
modularidad. La primera etapa: Asignacion de Rutas y Horarios, define los recorridos a
realizar por cada uno de los vehiculos repartidores y construye sus horarios, el motor de dicha
fase es el algoritmo heuristico no-determinista Sistema de Colonia de Hormigas (ACS, Ant

Colony System), cuyo espacio de soluciones se encuentra definido por las multiples variantes
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VRP. La segunda etapa: Asignacién de Cargas, distribuye y asigna los diferentes productos a
transportar en cada uno de los vehiculos con base en los clientes que serén visitados en una
misma ruta, el algoritmo lleva a cabo tal proceso es un heuristico determinista denominado

DiPro (Distribucion de Productos).

La Figura 5.4 muestra el esquema de solucion planteado. EI ACS de la etapa de Asignacion de
Rutas y Horarios se conforma por un ACS basico y tres elementos méas que extienden las
capacidades de dicho algoritmo: una lista restringida de autoadaptativa, una busqueda inicial y
una basqueda local. Por su parte el algoritmo DiPro se constituye por tres mddulos bésicos y
uno optativo que intervienen en diferentes tiempos: modulo de construccion, modulo de

asignacién, mddulo de balanceo y modulo de relleno.

Esquema de Solucién

Instancia de

I AR A o T T T T T T T T T I
Asignacion de Rutas y Horarios Entrada

Sistema de Colonia de Hormigas

Asignacion de|Cargas

[ Lista Restringida Autoadaptativa }:

BUsqueda
Inicial

Sistema de

. \ 4
Modulo de ]

Construccioén

Mddulo de
Asignacion

A 4

Colonia de Busqueda B
Hormigas Local - >

Bésico Balanceo

A 4

v

Meijor solucién obtenida

Modulo de
Relleno

J
J

P P
<« <«

|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
I §
|
|
|
t
|
|
|
|
|
|
|
|

Solucién global

A

Figura 5.4. Esquema de Solucion: Metodologia basada en Heuristicas para la Solucién Integral de Problemas de

Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas en el Proceso de Distribucién y Entrega de Productos.
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La forma en que interactan entre si todos los componentes para concretar la construccion de
la solucién es la siguiente: antes de inicializar el proceso de blsqueda de la ruta 6ptima se
invoca el Modulo Construccion que transforma los pedidos en tarimas homogéneas e
incompletas, después se crea la Lista Restringida Autoadaptativa y se ejecuta la Blsqueda
Inicial, seguida por la construccion de soluciones a través del ACS bésico y de la mejora de

estas mediante la Busqueda Local.

El Mddulo Asignacion es invocado durante el proceso de construccion de la ruta y cada vez
que se visita un cliente para mantener actualizada la informacion tanto de la carga que
transporta cada unidad mévil como de la mercancia ya entregada. Cuando la busqueda de
soluciones se culmina y se obtiene la mejor solucion generada, esta es completada a través del
Modulo Balanceo y Modulo Relleno, ambos ejecutados fuera de linea, administrando de esta
manera eficazmente el tiempo de cémputo. En las dos siguientes secciones se detallan cada

uno de los algoritmos que conforman las etapas del esquema de solucién.

5.3. Algoritmo para Asignacion de Rutas y Horarios

En primera instancia se describird el ACS basico, su perspectiva y directrices para
posteriormente detallar los instrumentos de mejora a éste esquema basico. La eleccion del
ACS como algoritmo para esta etapa se llevo a cabo al comparar su desempefio contra otras
heuristicas: GRASP, Algoritmos Genéticos y Recocido Simulado, el Anexo A muestra la

comparativa realizada.

5.3.1 Sistema de Colonia de Hormigas Basico
La Optimizacion basada en Colonia de Hormigas (ACO, Ant Colony Optimization) es un
enfoque inspirado en el comportamiento de las hormigas para encontrar los caminos mas
cortos entre las fuentes de comida y el hormiguero. Todos los algoritmos ACO emplean:

= Informacioén heuristica, que mide la predileccion por recorrer el camino comprendido

entre v, y v, (Se denota por 7).
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Informacion de los rastros de feromona artificial (también Ilamada funcion de
visibilidad), que calcula la preferencia aprendida del movimiento de v, a v_, este
conocimiento adquirido se modifica durante la ejecucion del algoritmo dependiendo de

las soluciones encontradas (se denota por 7).

Para simplificar la explicacion concibase el problema como un grafo, donde los nodos
representan los diferentes clientes y las aristas los caminos que los unen. Uno de los primeros
algoritmos ACO desarrollados fue el Sistema de Hormigas (AS, Ant System), sin embargo
para la presente investigacion se empleo una evolucion del AS, un Sistema de Colonia de
Hormigas (ACS, Ant Colony System), en el cual las hormigas construyen incrementalmente
una solucién, moviéndose en forma concurrente a través de los estados adyacentes del
problema, dicho movimiento es dirigido por una regla de transicion pseudoaleatoria. EI ACS

cuenta con las siguientes tres caracteristicas principales:

Manipula una regla de transicién denominada regla proporcional pseudoaleatoria. Sea
k una hormiga situada en el nodo v, , q, €[0,1] un parametro de equilibrio entre los
enfoques constructivos y q un valor aleatorio en [0,1], el siguiente nodo s se elige
aleatoriamente mediante las expresiones 36 y 37:
Sig<q,

s=argmax{r 7’} SiseN_(r) (36)

seNy (r)
sino

s= f(p2) donde f esuna funcion de seleccion aleatoria

s
Trsnrs H
) ~ SiseN,(r) (37)
pr =4 DT
seNg (r)
0 en otro caso

donde £ es la importancia relativa de la informacion heuristica y N, (r) el conjunto

de nodos disponibles. Como puede observarse, la regla tiene una doble intencién:

cuando q<gq,, explota el conocimiento disponible, eligiendo la mejor opcion con
respecto a la informacion heuristica y los rastros de feromona. Sin embargo, si g > q,

se aplica una exploracion controlada a través de una distribucion de probabilidad. En
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resumen, la regla establece una armonia entre ambos procesos, la exploracién de
nuevas conexiones y la explotacién de la informacién disponible en ese momento.

= Se realiza una actualizacion global de feromona fuera de linea. Para llevarla a cabo
solo se considera aquella hormiga que generd la mejor solucidn. La actualizacion se
hace primero evaporando los rastros de feromona en todas las aristas utilizadas por la
mejor hormiga y afiadiendo un valor determinado por la efectividad de la solucion
encontrada, expresion 38.

7.« (A-p)r,. + pAT, (38)

donde p €[0]] es la tasa de evaporacién de la feromona.

= Las hormigas aplican una actualizacion en linea paso a paso de los rastros de feromona
que favorece la generacion de soluciones distintas a las ya encontradas. Cada vez que

una hormiga viaja por una arista comprendida entre v_ y v, aplica la expresion 39:

7, < (-p)r, +p7, (39)

Para el ACS disefiado se utiliza el incremento en la actualizacion global (Az_) como el

inverso de la longitud de la solucién global méas corta generada por las hormigas, el rastro de

feromona (z,) empleado en la actualizacion local, es el inverso del producto de la longitud de

la solucion global méas corta generada y el nimero de nodos visitados, estableciendo asi una
dependencia con el tamafio de la instancia. La actualizacion global combinada con la regla
pseudoaleatoria guian hacia una busqueda mas directa, las hormigas escudrifian en un
vecindario de la mejor solucion encontrada en la iteracién del algoritmo. Mientras que la

actualizacion local cambia dindmicamente la deseabilidad de uso de los diferentes caminos.

5.3.2 Definicién del Célculo de la Informacion Heuristica

La eleccion del siguiente nodo a visitar es natural al ACS, sin embargo debido a que se cuenta
con la variante HVRP que afiade la necesidad de elegir el siguiente vehiculo mas adecuado
para utilizar, donde cada unidad posee capacidades distintas es necesario aplicar las tres
caracteristicas del ACS tanto a la eleccion de los clientes como a la de los vehiculos. A
continuacion se detallan las ecuaciones que describen el calculo de la informacién heuristica

en ambas situaciones.
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La expresion 40 define el célculo de la informacion heuristica involucrada en la seleccion de

clientes:

1. =(At, -(ws, +st)-tc_ )’ (40)
donde el factor At_es la diferencia entre el tiempo actual y el tiempo en que se atendera al
vehiculo en el nodo s (incluido el tiempo de espera), ws, representa el tamafio restante de la
ventana de tiempo en s, st_ es el tiempo de servicio en sy tc_ el costo de viaje del nodo r al

nodo s. Como puede apreciarse el calculo da preferencia a aquellos clientes donde el tiempo
necesario para llegar a ellos a partir de la posicion presente sea menor, cuyo horario de
atencion desde la hora actual y tiempo de servicio sea mas pequefio, e impliquen un tiempo de

viaje minimo.

La expresion 41 define el célculo de la informacion heuristica implicada en la seleccion de

vehiculos:

o

7, = (nvv (M, +TR)- 1. idprefvj 1)

\

donde 7, es el valor de la informacion heuristica para la unidad movil v, nv, es una cota de la
cantidad de viajes requeridos por el vehiculo v para satisfacer todas las demandas de N, (r),
TM, es el promedio del tiempo de servicio en todo N, (r), TR, es el tiempo promedio de
viaje del vehiculo a todo N, (r), tr, el tiempo de trabajo disponible por el vehiculo v, tt, el

tamafio del horario de atencion del vehiculo, obteniendo con estos dos Gltimos componentes
un factor de tiempo de uso/disponible y idpref, el grado de predileccion de uso del vehiculo
v. La expresion 41 implica una inclinacion por aquellos vehiculos cuyos tiempos de viaje,
tiempos de servicio, periodo restante de servicio y nivel de preferencia sean menores; es decir
se prefieren los vehiculos con mayor capacidad de carga, velocidad y predileccion del usuario,

asi como aquellos con rutas ya asignadas.

Ambas funciones de visibilidad van dirigidas hacia la disminucion de la cantidad de vehiculos

y tiempo de viaje a recorrer, la primera eligiendo clientes cercanos cuyos horarios de atencion
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estan apunto de finalizar (evitando el uso de otro vehiculo para satisfacer a estos), y la segunda
dando prioridad a vehiculos con mayor capacidad y menor tiempo de viaje.

5.3.3 Lista Restringida Autoadaptativa

De acuerdo con [Dorigo, 1997], el uso de una Lista Restringida de Candidatos por parte de las
hormigas en el proceso constructivo resulta ventajoso debido a la condicién restrictiva en la
creacion de soluciones factibles y las distintas posibilidades de distribucion de los clientes.
Una Lista Restringida de Candidatos limita la poblacién global del momento en el proceso de
seleccion del siguiente nodo, a un subconjunto que cumple con cierto criterio previamente
especificado. Debido a las variaciones de la densidad geografica en diferentes puntos del
espacio de una misma instancia, la definicién de regiones con minima distancia entre los
puntos pertenecientes a dicha region permite restringir la seleccion del siguiente punto de
visita. A continuacion se bosqueja la metodologia de creacion y uso de la Lista Restringida de
Candidatos Autoadaptativa a partir de un método de agrupacion jerarquico.

Formacidn y Gestion de la Lista Restringida de Candidatos:

1. Se forma el minimo arbol de expansion completa o &rbol abarcante (MST, Minimum
Spanning Tree) que incluya a todos los clientes y a los centros de embarque de la
instancia.

2. Se obtiene la media (), desviacion estandar (o ), costo minimo y méximo asociados
a los caminos incluidos en el MST.

3. El porcentaje de variabilidad (&) de los costos asociados a cada camino perteneciente
al MST se calcula mediante la expresion 42 que normaliza o .

O

2. (arg max {'[Crs }— arg min {'[CrS }j “2)

arc s eMST arc s eMST

0=

En caso de que 8 <0.1, indica que el porcentaje de variabilidad alrededor de la media
oscila en un 10% (valor sumamente bajo), por lo que la ubicacion de los clientes en la
instancia se aproxima a una distribucion uniforme. Por el contrario, un valor de
60 >0.1 revela la posible existencia de regiones en el espacio con densidad mayor en

cuanto a la poblacion de clientes.

74



Metodologia de Solucion

4. La definicion de las regiones se realiza obedeciendo la regla de agrupacién: Si 6>0.1
se prosigue con la formacion de conglomerados mediante una agrupacién jerarquica,
de lo contrario, todos los clientes forman un solo conglomerado. El valor inicial del
umbral de aceptacion es calculado mediante la expresion 43. Este punto caracteriza el

atributo autoadaptativo del método.

w=2-argminitc, } 43)

arceMST

La Figura 5.5 muestra el proceso de agrupacion jerarquica, donde h es un grupo
cualquiera perteneciente al conjunto de conglomerados H y c, el nodo i, ¢, €C.

5. Una vez definida la pertenencia de cada cliente a un conglomerado, el valor de la
informacidn heuristica es modificada con la regla de pertenencia:

Sih #h |c eh ac,eh,h eH,h eH

Rl

N =15 c (44)

Procedimiento Agrupacion Jerarquica ()

1 =[]

2 Vh;eH hacer h; =c; eC

3 do

4 do

5 vh;,h; e H|i= j calcular ladistancia de Mahalanobis con
d;

5 dM(hi,hj)zw,donde dj= Xdc,.c), Ny=h|yN; :\hj\
iV Cmeh;

C|ehji

7 if dM(h;,h;) <@ then

8 h; < h; Uh;

9 end if

10 while haya cambios en H

11 w=w-1+6)

12 while haya cambiosen H

Figura 5.5. Procedimiento de Agrupacion Jerarquica.

La expresion 44 permite inhibir en forma proporcional la preferencia de un nodo con respecto

al resto con base en el grado de dispersion de los nodos.
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5.3.4 Busqueda Inicial

Como ya se menciond, el ACS emplea dos enfoques para realizar la construccion de
soluciones, la explotacion, que hace uso de la informacion adquirida por las hormigas, y la
exploracién, un procedimiento semi-aleatorio basado en una distribucion de probabilidad
proporcional con base en la preeminencia de la feromona e informacion heuristica. Debido a
que el enfoque explotativo es sumamente similar a una busqueda avara, la posibilidad de
usarlo como una busqueda inicial redunda en soluciones de buena calidad sobre otros métodos

con directriz mas sencilla, como la heuristica del vecino mas cercano.

La expresion 45 define la guia de preferencia del nodo en la basqueda inicial del método de

solucion, mientras que para la seleccion del vehiculo se utiliza la expresion 41.

n. =(At, -ws, +st,)" (42)

5.3.5 Busqueda Local

A pesar de lo sofisticadas y aparentemente adecuadas que pueden resultar algunas
metaheuristicas constructivas como el ACS; [Jonson, 1995] demuestra la efectividad de
alternar una heuristica de basqueda local a partir de la Gltima o mejor solucion producida, en
vez de ejecutar iterativamente solo el método constructivo; por lo tanto la posibilidad de
afladir al ACS una Busqueda Local resulta una alternativa prometedora. Tal tipo de
mecanismos forman una clase general de heuristicas aproximadas o subdptimas, basadas en el
concepto de mejora iterativa mediante la exploracién de vecindades. La generacion de un
vecino se logra a través de un esquema x que cambia un atributo o combina caracteristicas de

la solucion actual.

La Busqueda Local efectGa una exploracién miope, pues solo acepta soluciones secuénciales
originadas por su disefio; la Figura 5.6 generaliza este concepto, sea x el esquema de

vecindad, s una solucién factible y »° la funcion de aptitud de la solucion.

Para la incorporacion de la Busqueda Local al ACS se eligieron los esquemas de intercambio
de ejes: 3-opt [Bock, 1958] y Cross-Exchange [Taillard, 1997], operando sobre una y dos rutas

respectivamente, ambos incluyen implicitamente otros operadores mas sencillos, el primero
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contiene por naturaleza al 2-opt [Croes, 1958], y el segundo, al permitir el uso de segmentos
vacios comprende movimientos de tipo 2-opt* [Potvin, 1995], Relocalizacion, y Exchange
[Prosser, 1996], haciéndolo sumamente versatil. Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran graficamente

cada uno de los operadores de busqueda local.

Procedimiento Blsqueda Local (x,s)
repeat
Buscar en el vecindario, x(s)

1

2

3 if se encuentra s’ con y° < y° then

4 S<«5s'

5 end if

6 until no se encuentren soluciones s’ factibles con menor costo

Figura 5.6. Procedimiento de Busqueda Local.

5.3.6 EI ACS en Ruteo

El algoritmo ACS de la etapa de ruteo se muestra en la Figura 5.9. Este algoritmo inicia en la
linea 4 y concluye cuando el tiempo programado como criterio de paro haya expirado, linea
28. En la primera linea se construye la lista restringida de candidatos autoadaptativa basada en
agrupacion jerarquica, ilustrada en la subseccion 5.3.3. En seguida se crea una solucion inicial
factible usando la busqueda inicial descrita en el apartado 5.3.4, dicha solucién se tomara

como la mejor global . La linea 3 calcula el valor de predileccion de la solucién (funcidn

objetivo, seccion 4.3) al evaluarla mediante la suma del niamero de vehiculos empleados y una

normalizacion de la distancia recorrida, se persigue minimizar dicho valor.

La seccion comprendida entre las lineas 5 y 24 llevan a cabo el proceso de minimizacion de la
funcién de aptitud de la solucién, creando una colonia de hormigas por cada iteracion. En
dicho proceso se busca mejorar la solucion global, construyendo un ndmero definido de
hormigas por colonia y actualizando local y globalmente la feromona de clientes y vehiculos,
lineas 19 a la 20 y 22 a la 23 respectivamente. Cuando una solucién local ha sido mejorada,
linea 15, se termina la colonia actual, linea 17; la solucién local es comparada con la mejor
solucion global, linea 25 y se hacen las actualizaciones necesarias, lineas 26 y 27, para
continuar con la ejecucion del algoritmo. La condicion de paro de las lineas 24 y 28 se

especifican con base en el nimero de iteraciones y tiempo de ejecucion respectivamente.
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Figura 5.7. Esquema 3-opt, se muestran las ocho posibles combinaciones que ofrece el operador 3-opt, dicho

operador sélo puede actuar sobre una misma ruta.

N
’2
,2- i

as
P

Figura 5.8. Esquema Cross-Exchange, éste operador actlia sobre dos rutas, donde la longitud de los segmentos

x]
x1
Y,
Y,

que intervienen de ambas rutas pueden variar desde cero hasta tres nodos, este enfoque afiade una gran

versatilidad al esquema.

78



Metodologia de Solucion

Algoritmo Ant Colony System (8, p, q,)

o gk~ W N P

~

10
11

12

13
14
15

16

17
18

19

20

21

22

23

24
25

26
27

28

H « lista_restringida_ autoadaptativa() /* creacion de la lista restringida */
w® «busqueda_inicial() /* inicializar mejor solucién global */
2% «#vehiculos _activos(y®) + (1— Jwgb’l) /* evaluacion de la funcion de aptitud */

repeat /* inicia algoritmo ACS */
repeat /* iniciar proceso de minimizacion de la funcion de aptitud */
w'® «solucion_inicial /* inicializar mejor solucién local */

2" «#vehiculos _activos('®) + (1- me ) /* evaluacion de la funcion de aptitud */
Vj:IN i < 0 /*inicializar mecanismo de castigo para clientes no visitados*/

for each hormiga k € K /* iniciar optimizacion de colonia de hormigas */
w* <« nueva_solucion(k, #vehiculos _activos(i'®) -1, IN, H) /*crear nueva solucion*/

Vsew" 1IN, <IN, +1 /* actualizar INs, veces que j no ha sido visitada */

2" «#vehiculos _activos(y*) +(1— ka‘l) /* evaluacion de la funcion de aptitud */

Busqueda local (", 3-opt) /* bisqueda local: esquema 3-opt */
Busqueda local (", Cross-Exchange) /* busqueda local: esquema Cross-Exchange */
if y* < #" then /*si mejora la solucion*/

z//'b “«— y/k [* actualizar mejor solucion de la colonia */

end repeat /* termina minimizacion de la funcién de aptitud */
end if

wWey":ir, «A-p)-7, + % _ I*actualizacion local de la feromona: vehiculos*/

2

vr,se v,z/'b Ty < (A-p) T+ % [* actualizacion local de la feromona: caminos */
l//lb
end for each

Yve 1//‘-’b 7, < [@A-p) 7, + % [* actualizacion global de la feromona: vehiculos */

yo®

vr,se t//gb T, —[A-p) T+ % /* actualizacion global de la feromona: caminos */
yoP
until criterio de paro alcanzado

if ' esfactible A 4" < y® then /*si mejora en solucién global */
y/gb <« v,z/“’ /* actualizar mejor solucién global */
2% «#vehiculos _activos(y ™) + (Jwgb)‘1

end if
until criterio de paro alcanzado

Figura 5.9. Algoritmo ACS para la etapa de Ruteo.

El rastro de feromona se actualiza dos veces durante el desarrollo del algoritmo. Primero se

actualiza durante la construccion de la solucion por una hormiga y después cuando todas las

hormigas han concluido su basqueda.
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El vector entero IN_ contiene el nimero de veces que un cliente j no se ha tomado en cuenta

para formar una solucién. IN es empleado por el proceso de construccion para favorecer a los

clientes que no se incluyen frecuentemente en una solucion v .

El proceso constructivo nueva_solucion() como su nombre lo indica crea una nueva solucion

para la hormiga k (ver Figura 5.10); se generan uno a uno los recorridos para cada vehiculo,

satisfaciendo las demandas de los clientes que se encuentran en el recorrido.

Procedimiento nueva_solucién (k,t, IN,H )

1 do
2 Determinar el conjunto de vehiculos factibles N, (r)
3 for each vehiculo ve N, (r)
-1
4 n, = (nvV -(TM, +TR,)- :trvj I* calcular funcién de visibilidad de los vehiculos */
C
6 end for each
7 Elegir siguiente vehiculo vehi e N, (r) usando explotacion y exploracion
8 v < wvehi /*incorporar el vehiculo seleccionado a la solucién en construccion */
9 I «#depot(vehi) /* el centro de embarque de vehi es la primer localidad visitada en la ruta */
10 w <y Ur [*incorporar el centro de embarque a la solucion en construccion */
11 do
12 Determinar el conjunto de clientes N, (r) que el vehiculo vehi puede visitar desde r
13 for each cliente r e N, (r)
15 M = (At - (ws, +st,)-tc )" /* calcular funcion de visibilidad de los clientes */
16 N = max(l.O,fyrS - INS) [* favorecer clientes menos frecuentemente incluidos */
17 if hy=h;|c, eh ac,eh;,h eH,h; eH then
N L] Q.. -
18 N =Ms @ * inhibir feromona con base en la Irc autoadaptativa */
19 end if
20 end for each
21 Elegir siguiente cliente s e N, (r) usando explotacion y exploracion
22 v <~y Us [*incorporar el cliente elegido a la solucion en construccion */
23 Actualizar la demanda satisfecha en el cliente s
24 7, < (- p)z + pr, I*actualizacion local de la feromona en clientes */
25 r <—s /* cambiar el nodo actual donde el vehiculo esta localizado */
26 until N, (r)=¢
27 Tyeni < (L= P)Tyeni + PT, 1* actualizacion local de la feromona en vehiculos */

28 until se satisfagan las demandas de todos los clientes o #vehiculos _activos (i) >t
29 return y

Figura 5.10. Funcion nueva_solucion( ).
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La construccién del recorrido da comienzo cuando el vehiculo sale del centro de embarque
para servir a los clientes, siendo r este primer nodo. El primer paso para crear un recorrido es

determinar el conjunto de vehiculos disponibles N (r), linea 2, que contendra aquellos

vehiculos que aln pueden ser usados para abastecer a los clientes. Después, el valor de la

informacion heuristica para cada vehiculo que pertenece a N (r) es calculada, lineas 3 a 6,

para finalmente seleccionar uno, linea 7, durante este paso se emplean los mecanismos de

exploracién y explotacion del ACS.

La eleccidn del siguiente cliente a visitar s se realiza utilizando las estrategias de exploracion,
explotacion y la lista restringida autoadaptativa, lineas 12 a la 21. El cliente seleccionado s es

ahora el actual r, linea 25. Mientras el conjunto N, (r) de clientes factibles de visitar no este

vacio el vehiculo continuara visitando, de otra forma regresara al centro de embarque, linea
26. Cabe resaltar que la actualizacion local de la feromona para los clientes se realiza cada vez
que un nuevo cliente es visitado, linea 24, mientras que la de los vehiculos se efectla hasta
que la unidad concluye un recorrido, linea 27. EI conjunto de recorridos de un mismo vehiculo

constituyen Su ruta.

5.3.7 Gestién de Variantes VRP dentro del ACS en Ruteo
La funcion nueva_solucion() contempla el manejo de todas las variantes VRP involucradas.
La sentencia de la linea 7 manipula la variante VRPM vy la restriccion de ventanas de tiempo

en los vehiculos; el conjunto N (r) incluye sélo aquellos vehiculos que aun cuentan con

tiempo disponible para servir a los clientes, aun si los vehiculos han sido asignados a otros

recorridos.

Tanto las variantes VRPTW, VRPMTW y CCVRP, como la restriccion de multiples ventanas
de tiempo en los centros de embarque, se contemplan en el manejo de una lista encadenada
para cada localidad de visita, cada lista contiene elementos definidos por el inicio y fin de un
periodo de atencién disponible y la capacidad restante de visita en cuanto al nimero de
vehiculos en dicho lapso. Este esquema se actualiza en tiempo de ejecucion a traves de la

visita por parte de las unidades moviles a la localidad, partiendo o eliminando elementos de la
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lista con base en el tiempo de servicio, de llegada y de salida del vehiculo a la localidad en

cuestion.

La restriccion y variantes anteriores aunadas a sdVRP, rdVRP y CVRP son manipuladas en la

linea 12, donde el conjunto de clientes factibles N, (r) es construido; un cliente sélo sera

factible si satisface todas las condiciones impuestas.

Una adecuada definicion estructural del elemento solucion w permite la existencia de varios
centros de embarque y demandas entre ellos, caracteristicas propias de las variantes MDVRP,
VRPM y DDVRP. La linea 23 contempla a SDVRP, debido a que la actualizacion de la
demanda de un cliente s significa que es posible que un vehiculo que visite a s en un
determinado recorrido pudiera no satisfacer toda su demanda, dejando un resto a ser satisfecho
por otra unidad.

Finalmente la variante HVRP emplea propiedades de la estructura vehique definen otras

caracteristicas ademas de su capacidad de carga.

5.4. Algoritmo para Asignacion de Cargas

El algoritmo DiPro se conforma por tres médulos esenciales y uno optativo que en conjunto
constituyen la etapa de Cargas: Mddulo Construccion, Mddulo Asignacion, Modulo Balanceo

y Modulo Relleno, a continuacion se detallan.

5.4.1 Mddulo Construccion

El Mddulo Construccion proporciona la distribucion inicial del producto en tarimas basado en
las especificaciones del Problema de Asignacion de Cargas. La idea basica se plasma en la
Figura 5.11 las cajas de producto forman camas homogéneas, es decir camas del mismo
producto, aquellas cajas que no pueden integrar camas se denominan resto de cajas. Las camas

homogéneas conforman tarimas homogeneas, plataformas acotadas por una altura conforme al
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tipo de producto, por lo que constituyen tarimas completas; a las camas sobrantes que no
forman tarimas homogéneas se les nombra resto de camas homogéneas, el cuél es apilado
creando plataformas parciales del mismo producto, es decir tarimas incompletas, asegurando

que las camas del mismo producto permanezcan juntas dentro de una misma tarima.

Las tarimas incompletas son utilizadas Unicamente para los Maodulos Construccion y
Asignacion, pues al concluir éste ultimo, tales elementos son transformados en tarimas
heterogéneas. Con el resto de cajas se crean camas heterogéneas respetando sus condiciones
de construccion, donde cada una por si sola es considerada como tarima incompleta, aquellas
cajas que no logran pertenecer a alguna tarima ¢ cama debido a los limites numéricos de
composicion son Ilamadas sobrante y no son consideradas en el Problema de Asignacion de

Cargas, debido a que son despreciables.

[ Cajas de Producto J

A 4 A 4

Vv ")
[ Resto de Cajas J

[ Camas Homogéneas J

\ 4 # \ 4
. ] % 4 '

Tarimas 4 Resto de Camas Camas i Sobrante '
Homogéneas J Homogéneas J Heterogéneas o |

jEsE=E

% % Y Y

VL 4

Tarimas Incompletas
ﬁ
4 Y 4

Figura 5.11. Esquema del Modulo Construccidn, se bosqueja la transformacién de cajas de producto a tarimas

homogéneas e incompletas.
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5.4.2 Médulo Asignacion

El segundo elemento que constituye al algoritmo DiPro es el Mddulo Asignacion, cuya tarea
consiste en establecer el acomodo del producto dentro de los contenedores de cada vehiculo.
La idea basica de este mddulo es esbozada en la Figura 5.12, la mayoria de las tarimas
homogeéneas son asignadas directamente, mientras que las heterogéneas antes de serlo son
construidas a partir de las incompletas. La posibilidad de que algunas tarimas homogéneas no
sean asignadas directamente se debe al proceso de particion del diagrama de flujo de la Figura
5.13.

- - /- -~ n
|

[ Tarimas Homogéneas Tarimas Incompletas ]

|

|

|

| |

| U A,
| v 7
|

|

|

|

Tarimas Completas :
Tarimas Heterogéneas |
|

R I

Figura 5.12. Esquema del M6dulo Asignacion.

El Mddulo Asignacion se ejecuta mientras exista espacio libre en el vehiculo, no se exceda el
peso soportado por éste y quede demanda sin ser satisfecha en el pedido del cliente al centro
de embarque. En cada asignacién se verifica:
= Peso de la carga menor o igual al soportado por el vehiculo
= NuoOmero de tarimas por contenedor menor o igual al maximo nimero de tarimas
permitidas por contenedor
= Espacio disponible en el contenedor (medido en altura)

= Toda tarima del contenedor soporta el peso de las superiores a ella
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Figura 5.13. Curso de accién del Modulo Asignacién.

En la Figura 5.13 se resume el curso de accién del Modulo Asignacion en los diferentes
escenarios que pueden presentarse, esta tactica permite asegurar por su naturaleza el acomodo
con base en el orden de visita de los clientes, donde la asignacion o acomodo tiene una forma
de espiral, estrategia que se explica a continuacion. El proceso de particién y asignacion de
tarimas completas excede los tiempos de esta tesis, por lo que su analisis y disefio se propone

como un trabajo futuro.

La Figura 5.14 grafica el proceso de asignacion espiral, inicialmente se ordenan todos los

elementos por peso soportado. Después se busca un elemento que cumpla con todas las
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condiciones impuestas, alternando recorridos en forma descendente y ascendente sobre los
elementos. En caso de no encontrar un elemento factible de acomodo el proceso se detiene, de
lo contrario, la asignacién se lleva a cabo con respecto al tipo de recorrido; si fue descendente
el elemento pertenecera al conjunto inferior y sera acomodado arriba de todos los elementos
de tal conjunto, de lo contrario correspondera al conjunto superior y sera situado debajo de

todos los componentes de su conjunto.

Elementos ordenados Asignacion espiral
por peso soportado
S ) A— B \
y [0 ] AT |
- s . 4 Conjunto
/ [ 7 \ i
¢ \ superior
(= Y
1 / ! N
30 ! \ ! : > Contenedor
\ \ 35 1
l 7 \ \\ 7 II
’ ‘\\ Y s K \ Conjunto
\ ‘ ‘ inferior
[ 7 \ /
o 7
Sse =7
(] =7 ) )

Figura 5.14. Asignacion espiral.

El objetivo de ésta heuristica de colocacion es maximizar la cantidad de objetos que es posible
apilar tomando en cuenta el peso soportado de cada uno y respetando el orden de visita de los
clientes, al producir configuraciones donde no es necesario remover alguna tarima que no
pertenezca al cliente en visita para descargar las tarimas correspondientes a tal cliente.
Ademas, equilibra el peso de la mercancia enviada en los diferentes camiones al no permitir la

programacion de viajes de vehiculos con producto muy pesado o muy ligero.

Como puede observarse en la Figura 5.13 existe preferencia en el acomodo de tarimas
homogéneas sobre las incompletas, la colocacion en espiral de las tarimas incompletas
permitira la formacion de tarimas heterogéneas, es decir las tarimas incompletas son apiladas
respetando la posible formacion de tarimas heterogéneas con todas las implicaciones que este
enfoque conlleva (altura maxima de una tarima heterogénea, peso soportado y la ubicacion de
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la base de la tarima), una vez que no es posible apilar una tarima incompleta mas, el conjunto
de tarimas incompletas se transforma en sus respectivas tarimas heterogéneas, la Figura 5.15

ilustra este proceso.

e - 3
Tarima > Tarima
Homogénea< Homogénea
Tarima
Heterogénea
Tarimas <
Incompletas
Tarima
Heterogénea

Asignacion espiral de
tarimas incompletas
debajo de las tarimas ya
asignadas

Figura 5.15. Conversion de tarimas incompletas a heterogéneas.

El altimo paso en la Figura 5.13 lleva a cabo la particion de tarimas homogéneas existentes
para su acomodo en la parte superior de los contenedores, sélo si este es posible y cuando en
el mismo contenedor no hay tarimas de otro cliente; asi para casos en los que no existan
tarimas incompletas o éstas ya hayan sido asignadas no se desperdicia el espacio del
contenedor restante. Por ejemplo si un contenedor mide 2.5 metros y todas las tarimas que adn
no han sido acomodadas miden 1.5 metros, se colocaria una tarima homogénea en el
contenedor, y esta Ultima caracteristica descrita, abriria la posibilidad de dividir una de las
tarimas homogéneas existentes y acomodar una porcion de ésta, con base en las restricciones

impuestas por la tarima homogénea ya asignada.
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5.4.3 Modulo Balanceo

La funcion de éste mddulo es el balanceo aproximado de la carga manteniendo un orden
especifico con base en la secuencia de visita a los clientes pertenecientes a un mismo
recorrido, el producto de los primeros clientes en ser visitados se prefiere en la parte posterior
de la unidad y los ultimos en la frontal, en forma conjunta la carga debe distribuirse de manera
que las tarimas de mayor peso se coloque en la parte frontal del vehiculo y las de menor en la

posterior.

La Figura 5.16 detalla el procedimiento del M6dulo Balanceo, en el cual todo el conjunto de
tarimas asignadas a un mismo contendor son llamadas pila de producto. Es factible mover las
pilas de producto de un contenedor a otro si y sélo si la pila de producto cabe con respecto a su
altura dentro del contenedor destino; éste principio permite llevar a cabo el reacomodo de las

pilas de producto asignadas en el médulo anterior en forma independiente.

Procedimiento Modulo Balanceo (v)
1 Asignar clases classy,iner» VCONtainer, e CONTAINERS,
2 Asignar clases class,,Vy e N, (v)
3 set Vy e N, (V) : no reasignada
4 Ordenar y € N (v) por altura/clase, sucesion de visita y peso de pila
5 set Vcontainer; € CONTAINERS, : no utilizado
6 while N_(v) = ¢
7 Seleccionar container; no utilizado ubicado mas cercano al frente
g y =arg max(N, (v))‘classy < ClasS gyainer
7eN, (V)
9 container; <— y
10 set y : reasignada
11 set container, : utilizado
12 end while

Figura 5.16. Procedimiento de Mdédulo Balanceo.

Para un vehiculo v sea CONTAINERS, el conjunto de todos los contenedores, inicialmente se
agrupan los contenedores: la clase de cada contenedor (container,) se determina en funcion

del tamafo, aquellos contenedores cuya altura sea la menor constituiran la clase 1, los de la

siguiente altura la clase 2 y asi sucesivamente. Inicialmente cada pila de producto (y) se
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marca como no reasignada y se le asigna una clase con base en la agrupacion de los
contenedores: cada pila de producto toma el valor de clase de aquel contenedor con menor

altura en el que sea posible acomodarlo. Sea N (v) el conjunto de todas las pilas de producto

asignadas al vehiculo v marcadas como no reasignadas. Las pilas de producto se ordenan en
un vector en forma ascendente con base en la clase, después por sucesion de visita de los
clientes (del primero al ultimo en ser visitado, en caso de que la pila este formada por producto
de mas de un cliente se toma como referencia el cliente al que pertenece la tarima superior de
la pila) finalmente por peso de la pila. Las pilas de producto son marcadas como no

reasignadas y los contenedores como no utilizados.

Mientras exista alguna pila de producto sin ser reasignada, se selecciona un contenedor no
utilizado cuya localizacion sea lo més cercana al frente del vehiculo, a éste contenedor le es
colocada la pila de producto cuya posicion en el vector de ordenamiento sea la mayor y cuya

clase sea menor o igual a la clase del contendor, se actualiza el conjunto CONTAINERS, y

N (v).

5.4.4 Modulo Relleno

El Mddulo Relleno es considerado optativo, ya que su tarea es completar aquellos
contenedores donde aun exista espacio disponible, asignado tarimas formadas por producto de
mayor rotacion, el término “mayor rotacion” se refiere al producto que tiene mayor demanda
por los consumidores, este proceso es implica tanto la creacion de nuevas tarimas con
producto de mayor rotacion como la asignacién de éstas, respetando todas las restricciones

impuestas, su estudio se deja como un trabajo futuro.
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Capitulo 6

EXPERIMENTACION

6.1 Experimentacion con Casos Tedricos

Para comprobar la efectividad de la Metodologia Basada en Heuristicas para la Solucion
Integral de Problemas de Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas se desarrolld, a partir de ella
un Sistema Basado en Heuristicas para Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas (SBH-ARHC)
el cual fue validado con instancias teoricas extraidas de comunidades cientificas
especializadas en el area e instancias reales proporcionadas por la empresa del caso de estudio.

En este apartado se presentan los resultados obtenidos sobre instancias teoricas.

De acuerdo con Braysy® la variante de VRP maés estudiada y una de las que implica mayor
complejidad en el &mbito cientifico es el VRPTW: por ello, y para demostrar la efectividad del

ACS de la etapa de Asignacion de Rutas y Horarios (de aqui en adelante denominado ACS-

8 0. Braysy and M. Gendreau, Metaheuristics for the Vehicle Routing Problem with Time Windows, tech. report,
SINTEF Applied Mathematics, Department of Optimization, Norway, 2001.
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ARH), se verifico el rendimiento de éste con un conjunto de pruebas ampliamente usado para
validar modelos VRPTW, el benchmark de Solomon conformado por 56 instancias de seis
tipos diferentes (C1, C2, R1, R2, RC1, RC2) con 100 nodos cada una [Solomon, 1987], las

caracteristicas de cada tipo de instancia se muestran en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1. Clasificacién de las instancias VRPTW de Solomon.

Tipo d? Locallze_\cmn de los Caracteristicas Adicionales
Instancia Clientes

c1 Agrupados en cOmulos | Ventanas de tiempo ajustadas y poca
dentro de un érea. capacidad de carga en los vehiculos.
Agrupados en clmulos | Ventanas de tiempo amplias y gran

C2 . X .
dentro de un &rea. capacidad de carga en los vehiculos.

R1 Uniformemente distribuidos | Ventanas de tiempo ajustadas y poca
sobre un &rea cuadrada. capacidad de carga en los vehiculos.

R? Uniformemente distribuidos | Ventanas de tiempo amplias y gran
sobre un area cuadrada. capacidad de carga en los vehiculos.
Combinacién de cimulos y | Ventanas de tiempo ajustadas y poca

RC1 R X .
distribucion uniforme. capacidad de carga en los vehiculos.
Combinacion de cumulos y | Ventanas de tiempo amplias y gran

RC2 AR : . .
distribucion uniforme. capacidad de carga en los vehiculos.

Para la experimentacion se utilizaron los siguientes valores de parametros del ACS-ARH:

q,=0.7, =11, p=0.1, 15 generaciones de hormigas por colonia, y 10 hormigas por

generacion. El algoritmo fue codificado en C# y probado en una computadora con Procesador
Xeon 3.06 Ghz de velocidad, 3.87 Gb de RAM, bajo plataforma Windows Server 2003.

Las Tablas 6.2 y 6.3 detallan el comportamiento del ACS-ARH a través del tiempo,
contrastando calidad de la solucién contra esfuerzo computacional requerido, proporcionando
una columna por cada tipo de instancia, donde se provee el promedio, y una para la cuenta
acumulada. Los resultados bosquejados en dichas tablas fueron calculados sobre el promedio
de 30 ejecuciones del algoritmo sobre cada instancia.

Como complemento de la informacion anterior, la Tabla 6.4 detalla estadisticamente la media

de los resultados y su variabilidad a través del tiempo.
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Tabla 6.2. Comportamiento promedio y cuenta acumulada en relacion al nimero de vehiculos del ACS-ARH a

través del tiempo aplicado a instancias VRPTW de Solomon.

Tiempo Comportamiento Promedio Cuenta
(segundos) R1 R2 C1l C2 RC1 RC2 | Acumulada

25 13.16 3.14 10.00 3.05 12.90 3.45 437.80

50 13.06 3.10 10.00 3.01 12.80 3.43 435.06

100 12.99 3.09 10.00 3.00 12.68 3.41 434.07
200 12.92 3.08 10.00 3.00 12.57 3.37 430.66
400 12.87 3.08 10.00 3.00 12.45 3.37 429.10
800 12.79 3.05 10.00 3.00 12.37 3.37 427.13
1600 12.73 3.03 10.00 3.00 12.31 3.37 425.70

Tabla 6.3. Comportamiento promedio y cuenta acumulada en relacion al tiempo de viaje del ACS-ARH a través

del tiempo aplicado a instancias VRPTW de Solomon.

Tiempo Comportamiento Promedio Cuenta
(segundos) R1 R2 C1 C2 RC1 RC2 Acumulada

25 1,267.76 1,017.67 833.00 613.25 1,431.17 1,218.24 60,006.01

50 1,267.42 1,009.78 832.50 610.34 1,429.01 1,208.78 59,794.43
100 1,265.30 1,001.25 831.92 606.29 1,430.52 1,198.56 59,586.74
200 1,261.65 997.11 831.15 604.01 1,430.46 1,191.35 59,395.22
400 1,259.40 989.96 830.76 601.66 1,431.34 1,182.41 59,202.76
800 1,258.77 987.07 830.17 599.94 1,432.88 1,171.55 59,069.77
1600 1,258.76 984.53 829.70 599.33 1,432.97 1,166.74 58,993.40

Tabla 6.4. Media, desviacion estandar y coeficiente de variacion en relacion a la cantidad de vehiculos y el

tiempo de viaje del ACS-ARH a través del tiempo aplicado a instancias VRPTW de Solomon.

Tiempo Cantidad de Vehiculos Tiempo de Viaje
egundos) | media | TERERCTT | CUTEE | Media | SR | e ariacion

25 7.81 0.11 0.70% 1,071.53 18.40 0.85%

50 7.76 0.10 0.64% 1,067.75 17.14 0.80%
100 7.45 0.09 0.60% 1,065.34 16.36 0.76%
200 7.69 0.08 0.52% 1,060.62 15.34 0.72%
400 7.66 0.06 0.39% 1,057.19 13.42 0.63%
800 7.62 0.07 0.45% 1,054.81 14.46 0.68%
1600 7.60 0.05 0.32% 1,053.45 14.71 0.69%
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Las Tablas 6.5 y 6.6 muestra una comparacion del ACS-ARH contra los diez mejores métodos
conocidos hasta el momento para VRPTW, donde se provee una columna para el promedio de
vehiculos usados o tiempo de viaje segun corresponda por cada tipo de instancia, la columna

final en cada tabla muestra la cuenta acumulada del conjunto total de instancias.

Los métodos considerados son: una Busqueda Local Hibrida de [Bent, 2001], un Genético
Hibrido y Paralelo de [Berger, 2001], un heuristico determinista de Busqueda Variable en el
Vecindario de [Bradysy, 2001], Una Busqueda Tabu Unificada de [Cordeau, 2001], un Sistema
de Colonia de Hormigas Multiobjetivo de [Gambardella, 1999], un Algoritmo Genético de
[Homberger, 1999], una Busqueda por Entornos Variables de [Psinger, 2005], una Busqueda
Tabu de [Rochat, 1995], una Heuristica Hibrida de [Rousseau, 2000] y una Busqueda Tabu de
[Taillard, 1997]; los resultados de ambas tablas se encuentran ordenados por el valor de su

cuenta acumulada.

Tanto la Tabla 6.5 como la Tabla 23 presentan informacion para todos los autores, incluido
este trabajo, como resultado del promedio de las mejores soluciones recavadas a partir de

todas las ejecuciones de sus respectivos algoritmos.

Tabla 6.5. Promedio de vehiculos en las soluciones obtenidas por el ACS-ARH y los diez mejores métodos

conocidos para VRPTW.

. Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 R2 | C1 | C2 | RC1 | RC2 |Acumulada
[Bent, 2001] 11.92 | 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.50 3.25 405
[Braysy, 2001] 11.92 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.50 3.25 405
[Psinger, 2005] 11.92 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.50 3.25 405
[Homberger, 1999] 11.92 | 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.63 3.25 406
[Gambardella, 1999] | 12.00 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.63 3.25 407
[Cordeau, 2001] 12.08 | 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.50 3.25 407
[Taillard, 1997] 12.17 | 2.82 | 10.00 | 3.00 | 11.50 3.38 410
[Berger, 2001] 12.17 2.73 | 10.00 | 3.00 | 11.88 3.25 411
[Rousseau, 2000] 12.08 | 3.00 | 10.00 | 3.00 | 11.63 3.38 412
[Rochat, 1995] 12.25 | 291 | 10.00 | 3.00 | 11.88 3.38 415
ACS-ARH 12.58 3.00 | 10.00 | 3.00 | 12.13 3.38 422
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Tabla 6.6. Promedio de tiempo de viaje en las soluciones obtenidas por el ACS-ARH y los diez mejores métodos

conocidos para VRPTW.
. Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 R2 C1 C2 RC1 RC2 |Acumulada

[Rochat, 1995] 1208.50 | 961.72 | 828.38 | 589.86 | 1377.39 | 1119.59 57,231
[Psinger, 2005] 1212.39 | 957.72 | 828.38 | 589.86 | 1385.78 | 1123.49 57,332
[Bent, 2001] 1211.09 | 954.27 | 838.38 | 589.86 | 1384.16 | 1124.46 57,364
ACS-ARH 1221.85 | 954.62 | 828.66 | 594.12 | 1383.40 | 1128.77 57,471
[Taillard, 1997] 1209.35 | 980.27 | 828.38 | 589.86 | 1389.22 | 1117.44 57,523
[Gambardella, 1999] | 1217.73 | 967.75 | 828.40 | 589.86 | 1382.42 | 1129.19 57,525
[Cordeau, 2001] 1210.14 | 969.57 | 828.38 | 589.86 | 1389.78 | 1134.52 57,556
[Braysy, 2001] 1222.00 | 975.12 | 828.40 | 589.86 | 1390.00 | 1128.38 57,710
[Homberger, 1999] 1228.06 | 969.95 | 828.38 | 589.86 | 1392.57 | 1144.43 57,876
[Berger, 2001] 1251.40 | 1056.59 | 828.50 | 590.06 | 1414.86 | 1258.15 57,925
[Rousseau, 2000] 1210.21 | 941.08 | 828.38 | 589.86 | 1382.78 | 1105.22 56,953

Debido a que los experimentos hechos por los investigadores difieren en varios aspectos (por
ejemplo: el ndmero de veces en que un caso es resuelto, el tiempo de ejecucién, las
caracteristicas del equipo de computo y la forma de mostrar sus datos), es posible plantear que
sus resultados se basan en una muestra cuyo disefio experimental no refleja el comportamiento

real de su algoritmo®.

A causa de esto, no es posible comparar con certeza el rendimiento actual del algoritmo ACS-
ARH; por otra parte, cabe hacer notar que a pesar de que en cuanto a reduccion del nimero de
vehiculos el ACS-ARH se encuentra en la posicion mas baja de la tabla con respecto a los
algoritmos competidores, en lo referente a minimizacion del tiempo de viaje, éste se posiciona
en el cuarto lugar de la tabla, aunado a ello, el hecho de que la variabilidad de los resultados
(coeficiente de variacidén) es minima, es posible aseverar que el comportamiento del ACS-

ARH evaluado con instancias VRPTW es eficiente™®.

’ McGeoch, C., Moret, B. 1999. How to Present a Paper on Experimental Work with Algorithms. Amherst
College, Amherst. University of New Mexico, Albuquerque.

1% Jhonson, D. 2001. A Theoretician’s Guide to the Experimental Analysis of Algorithms. AT&S Labs —
Research. http://www.research.att.com/~djs/.
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6.2 Experimentacion con Casos Reales

Como validacion final, el SBH-ARHC fue probado con instancias reales del caso de estudio,
objeto de esta investigacion. La empresa cuenta con un complejo formado por tipos de tres
regiones, donde cada region representa un area de distribucion formada por un conjunto de

clientes asociado a uno o mas almacenes.

Debido a la magnitud de la tarea de implantacién del SBH-ARHC en todo el complejo se opto
por instalar por separado el sistema en una region representativa de cada tipo y
posteriormente, integrar las tres regiones en una sola para compartir recursos entre ellas, el

grafo de conexion de estas regiones se muestra en la Figura 6.1.

Figura 6.1. Grafo de conexion de regiones representativas de la empresa perteneciente al caso de estudio.
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Actualmente el SBH-ARHC unicamente se ha instalado en la region 1. Por esta razén, ain no
se cuenta con datos reales confiables de la operacidn de las otras regiones, asi como de los
resultados de la transportacion que se realiza de manera manual en ellas. Los casos de prueba

usados para evaluar el SBH-ARHC desarrollado, corresponden a la Region 1 de la empresa.

La Figura 6.2 muestra el grafo de conexion de la Region 1. Como se aprecia, la Region 1
presenta el grafo de conexion mas sencillo ya que contiene siete clientes enlazados en estrella
al unico almacén disponible. Sin embargo, este nivel de abstraccion no disminuye su
complejidad, debido a que se involucran todas las restricciones bosquejadas en la seccion 1.2,
y por ende, las variantes del VRP y del BPP listas en los apartados 5.1.1.1 y 5.1.2.1. Con base
en este hecho, se considera a los casos de prueba de la Region 1 como suficientes para

determinar la eficiencia del SBH-ARHC en situaciones complejas del mundo real.

Figura 6.2. Grafo de conexion de la Region 1 de la empresa perteneciente al caso de estudio.

Ambiente Experimental de Casos Reales
= La configuracion de entrada al sistema se lee de una base de datos o de un archivo con
formato definido, y la de salida se escribe a una base de datos.
= El tiempo de ejecucion del algoritmo no debe exceder a 10 minutos en una
computadora personal con procesador Pentium 4 y 256 Mb en RAM.
= El lenguaje de programacion es Visual C# .NET.
= El software esta empotrado en un sistema de almacén y logistica como una libreria

autébnoma.
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A causa de la gran cantidad de informacion presente en una instancia real se disefid un archivo
estandar de entrada que permita especificar todos los datos, el detalle del mismo se presenta en
el Anexo B. Para una descripcion mas extensa de las regiones del caso de estudio y la
estructura de la base de datos que brinda la informacion necesaria para construir la instancia

de entrada (archivo estandar), se refiere a [Rangel, 2005].
El SBH-ARHC fue probado con cinco casos reales de la compariia, comparandolo contra la

solucion manual y el sistema de transporte basado en heuristicos (TSHA) desarrollado en

[Rangel, 2005], la Tabla 6.7 muestra el cotejo del rendimiento entre los tres procedimientos.

Tabla 6.7. Comparativa del desempefio del procedimiento manual, TSHA y SBH-ARHC.

Indicadores de Eficiencia
_ Vehiculos usados Tlemp_o de Viaje Tiempo (_je Ejecucion
Instancias (minutos) (minutos)
SBH- SBH- SBH-
Manual | TSHA ARHC Manual | TSHA ARHC Manual | TSHA ARHC
Caso 1 7 7 6 - 3390 2740 180 10 10
Caso 2 6 5 5 - 2450 2320 180 10 10
Caso 3 6 6 6 - 2780 2680 180 10 10
Caso 4 5 5 5 - 2720 2720 180 10 10
Caso 5 7 7 6 - 3300 2850 180 10 10

Para los cinco casos mostrados en la Tabla 6.7, los tres métodos satisfacen el 100% de la
demanda. A partir de la informacién se observa una reduccion en cuanto al nimero de
vehiculos del 9.6% con respecto a la solucion manual y 6.6% con respecto a TSHA. En
relacién al tiempo de viaje, no se cuenta con un registro de la operacién manual, por lo que
solo se compara contra TSHA, resultando un 9.1% de minimizacién en los tiempos de viaje
computados. En cuanto al tiempo de ejecucion se obtiene un 94.4% de reduccién sobre el
proceso manual. Por Gltimo, es importante destacar que como prueba adicional SBH-ARHC
fue ejecutado s6lo 2 minutos, ofreciendo la misma calidad en sus soluciones, bajo este
esquema ofrece un 80% de ahorro en el tiempo de ejecucion sobre TSHA y un 98.8% sobre el
proceso manual. Como prueba futura es necesario comprobar si TSHA posee un

comportamiento similar a SBH-ARHC al limitar el tiempo de ejecucion.

97
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CONCLUSIONES

7.1 Conclusiones

La presente investigacion evidencia la factibilidad de solucionar el Problema de Asignacién de
Rutas, Horarios y Cargas (RoSLoP, Routing-Scheduling-Loading Problem) inmerso en el
proceso de distribucion y entrega de productos en situaciones complejas del mundo real, ello a
través de una metodologia de solucién integral basada en heuristicas con un enfoque de
optimizacion. En forma especifica se abordd una particularizaciéon del RoSLoP para una
compafiia cuyo proceso se considera de alta complejidad a causa de la gran cantidad de
elementos y restricciones inherentes, asi como de la amplia gama de productos que se

manipulan.
La metodologia de solucién se conforma basicamente por dos etapas que a su vez son tratadas

cada una por un algoritmo especializado: la Asignacion de Rutas y Horarios que emplea un
algoritmo de Sistema de Colonia de Hormigas (ACS, Ant Colony System) y la Asignacion de
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Cargas que utiliza a DiPro, un algoritmo aproximado, ad-hoc y determinista. ACS resuelve
simultaneamente las tareas de definicion, asignacion de recorridos, y programacion de
horarios de ruta a los vehiculos, tratandolas como un Conjunto de Problemas de Enrutamiento
de Vehiculos (Rich VRP, Vehicle Routing Problem). DiPro por su parte realiza la distribucién
y balanceo de cargas a vehiculos como un interseccion entre variantes del Problema de
Empacado de Contenedores (BPP, Bin Packing Problem) y la Planificacion de uso del

Procesador.

Como consecuencia de la metodologia propuesta se desarrollé6 una herramienta automatica
denominada Sistema Basado en Heuristicas para Asignacion de Rutas, Horarios y Cargas
(SBH-ARHC). Las pruebas realizadas a dicha sistema demuestran la factibilidad y eficiencia
sobre instancias tanto tedricas como reales, éstas Gltimas pertenecientes a un entorno con un
alto nivel de complejidad en sus operaciones, a causa tanto del vasto nimero de variantes VRP
y BPP presentes como de la gran diversidad de productos que se manipulan, cada uno con

caracteristicas propias.

Los resultados demuestran una reduccion promedio del 9.6% para la cantidad de vehiculos
empleados y del 9.1% para el tiempo de viaje ocasionado por las unidades moviles, ademas el
tiempo requerido para ejecutar el proceso de planeacién se minimiza de 3 horas (proceso
manual) a 2 minutos (SBH-ARHC), promoviendo un 98.8% de ahorro. Con base en esta
informacion es clara la comprobacién de la primera hipo6tesis de la seccién 1.6, reduccion del
tiempo requerido para el proceso de planeacion, mientras tanto para la comprobacion de la
segunda hipdtesis se muestra a continuacién un pequefio analisis del impacto econémico en la

compafiia del caso de estudio.

La compafiia analizada cuenta con 20 regiones, por lo que existen aproximadamente 20 areas
de oportunidad para el uso del SBH-ARHC. De acuerdo con informacion reportada por la
empresa, el costo mensual de mantenimiento de un vehiculo es de $36,000.00 y el de
operacion es $15,000.00. Cada zona cuenta con 11 vehiculos en promedio, suponiendo la
reduccion de 1 vehiculo mediante el uso del SBH-ARHC, el importe mensual de ahorro seria
de $51,000.00 por region, y en su proyeccion anual de $612,000.00 por éarea de oportunidad.
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Calculando el impacto para la compaiiia a nivel nacional (las 20 regiones), los ahorros se

extenderian a $12,240,000.00 por afio. Ello sin contar la posibilidad de reducir la adquisicion

de unidades repartidoras en un tiempo futuro, donde actualmente cada una tiene un costo
cercano a los $2,500,000.00.

A partir del anélisis anterior se comprueba la segunda hipdtesis de la seccion 1.6 al minimizar

los costos de operacion de una compafia que haga uso del sistema que se obtiene como

producto de la metodologia desarrollada.

Las principales contribuciones de esta tesis en el &mbito cientifico son:

El disefio de un marco de solucion, para situaciones reales de RoSLoP, que integra el
analisis de problemas clasicos que se encuentran en la comunidad cientifica tales como
VRP, BPP y la Planificacion del Procesador. La metodologia que incorpora este marco
de solucidn se describe en el capitulo 5.

Estudio formal del Problema de Asignacion de Rutas y Horarios, y del Problema
Asignacion de Cargas, definiendo factores de complejidad y sus interrelaciones.

La identificacion de una nueva variante VRP que no ha sido considerada en ningln
otro trabajo de investigacion: rdVRP. Una descripcion detallada de esta nueva variante
se puede ver en la seccion 5.1.1.1.

Extension del modelo matematico de programacion lineal entera, iniciado en [Rangel,
2005], que describe las Asignacion de Rutas y Horarios. En el capitulo 4 se presenta
dicho modelo.

El disefio de un algoritmo heuristico para la etapa de Asignaciéon de Rutas y Horarios
basado en un enfoque de Optimizacion de Colonias de Hormigas haciendo uso de una
busqueda inicial avara, una busqueda local (a través de operadores 3-opt y Cross-
Exchange) y una lista restringida autoadaptativa (mediante la creacion de cimulos
geograficos); el detalle del algoritmo se muestra en la seccion 5.3. Logrando un ventaja
del 6.6% en cuanto a minimizacién de vehiculos y del 9.1% en reduccién del tiempo
de viaje con respecto a [Rangel, 2005].

El disefio un algoritmo heuristico determinista que permite resolver la Asignacion de

Cargas. La seccion 5.4 presenta la descripcion de este algoritmo.
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7.2 Trabajos Futuros

Para dar continuidad a este trabajo de investigacion, a partir de la experiencia obtenida se

vislumbran las siguientes areas de oportunidad:

Ampliar la descripcion de situaciones reales de enrutamiento y carga a través del uso
de variantes de la empresa estudiada que no fueron consideradas en esta investigacion
y de la validacion con otras aplicaciones reales de RoSLoP.

Desarrollar métodos que permitan resolver los casos de prueba presentados en la
comunidad cientifica (a parte del VRPTW), para comparar el desempefio de la
metodologia desarrollada con lo reportado en otros trabajos de investigacion.

Mejorar el proceso de busqueda local mediante alguna version de busquedas por
entorno variable utilizando los mismos operadores ya implementados, con el fin de
ofrecer mayor versatilidad y variabilidad de soluciones.

Modificar el ACS con un enfoque de paralelismo para la construccion de las
soluciones por parte de las hormigas, incrementando de esta forma la diversidad
ofrecida por el método.

Optimizar alguno de los moédulos de DiPro mediante un algoritmo heuristico no

determinista.
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ELECCION DEL ALGORITMO

PARA ASIGNACION DE

RUTAS Y HORARIOS

En este anexo se especifican la experimentacion realizada para elegir al algoritmo de Asignacion de

Rutas y Horarios.

Objetivo

Evaluacion de cuatro algoritmos metaheuristicos: Procedimiento de Busqueda Avido, Aleatorio y
Adaptativo (GRASP — Greedy Randomized Adaptative Search Procedure), Recocido Simulado (SA —
Simulated Annealing), un Algoritmo Genético (GA — Genetic Algorithms) y un Sistema de Colonia de
Hormigas (ACS — Ant Colony System) aplicados al VRPTW, variante méas estudiada en el &mbito
cientifico y una de las que implica mayor complejidad. A partir de los resultados arrojados por este
experimento se eligié el metaheuristico dominante para ser evolucionado y tratar todas las variantes

VRP involucradas.
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Condiciones del experimento

El rendimiento de los cuatro algoritmos desarrollados fue verificado con un conjunto ampliamente
usado para validar modelos VRPTW, el benchmark de Solomon, conformado por 56 instancias de 6
tipos diferentes (R1, R2, C1, C2, RC1, RC2) con 100 nodos cada una. Los algoritmos fueron
codificados en Visual C# y probados en una computadora con Procesador Xeon 3.06 Ghz de velocidad,
3.87 Gb de RAM, bajo plataforma Windows Server 2003 y ejecutados 30 veces para cada instancia. La
Grafica 1 y Gréfica 2 describen el rendimiento en cuanto a minimizacion de vehiculos y distancia
recorrida respectivamente de GRASP, SA, GA y ACS con cada uno de los seis tipos de instancias de
Solomon. La Tabla 1 eshoza la media, desviacion estandar (en cuanto a optimizacion de vehiculos y
distancia recorrida) y tiempo de ejecucion promedio de cada metaheuristica implementada.

Tabla 1. Media, desviacion estandar y tiempo de ejecucion promedio de las metaheuristicas implementadas aplicadas a
instancias VRPTW de Solomon.

Vehiculos Utilizados Distancia Recorrida Tiempo de
GRASP 9.30 0.28 1,183.03 45.12 17.67 segundos
SA 9.04 0.24 1,155.50 36.49 30.75 segundos
GA 9.78 0.45 1,337.85 48.42 55.82 segundos
ACS 8.14 0.04 1,532.04 21.04 5.10 segundos

Las Tablas 2 y 3 comparan el numero de vehiculos y la distancia recorrida de las cuatro
metaheuristicas implementadas respectivamente; cada tabla provee columnas tanto para el promedio
por cada tipo de instancia, como para la cuenta acumulada del conjunto total de instancias. Los

resultados de ambas tablas se encuentran ordenados con base en la cuenta acumulada.

Tabla 2. Comportamiento promedio y cuenta acumulada en relacion al nimero de vehiculos obtenido por las metaheuristicas

implementadas aplicadas a instancias VRPTW de Solomon.

. Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 R2 C1 C2 RC1 RC2 | Acumulada
ACS 13.75 3.18 10.00 3.38 13.38 4.00 456.00
SA 13.60 5.39 10.78 3.98 13.11 6.22 506.07
GRASP 14.19 5.33 11.15 4.82 13.07 6.06 521.80
GA 13.65 6.25 11.91 5.40 13.53 7.07 548.60
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Gréfica 1. Rendimiento de las metaheuristicas implementadas en cuanto a minimizacién de vehiculos aplicadas a instancias
VRPTW de Solomon.
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Grafica 2. Rendimiento de las metaheuristicas implementadas en cuanto a minimizacion de la distancia recorrida aplicadas a

instancias VRPTW de Solomon.
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Tabla 3. Comportamiento promedio y cuenta acumulada en relacion a la distancia recorrida obtenida por las metaheuristicas

implementadas aplicadas a instancias VRPTW de Solomon.

. Comportamiento Promedio Cuenta
Algoritmo
R1 R2 C1 c2 RC1 RC2 | Acumulada
SA 1,104.16 | 1,145.37 | 1,231.88 903.49 1,187.07 | 1,380.93 64,707.78
GRASP 1,113.71 | 1,150.23 | 1,329.71 954.19 1,209.38 | 1,369.57 66,249.59
GA 1,34552 | 1,214.33 | 1,468.53 | 1,033.02 | 1,533.20 | 1,458.67 74,919.67
ACS 1,619.79 | 1,648.20 | 1,177.96 944.56 1,795.29 | 1,963.24 85,794.01

Conclusiones

Con base en el experimento y sus resultados, es posible concluir que el algoritmo mas eficiente en

cuanto a minimizacion de vehiculos resulté ser ACS en contraste con GRASP, SA y GA

implementados, pues en la mayoria de los casos logré obtener la mejor solucidn, y en el resto estuvo

dentro de los mejores (Gréfica 1 y Tabla 2). A pesar de que dicho metaheuristico no arrojo resultados

tan relevantes en la optimizacién de la distancia recorrida (Gréafica 2 y Tabla 3), se elige para su

evolucion, pues el objetivo principal de cualquier problema de enrutado de vehiculos en el mundo real

es minimizar la cantidad de vehiculos sobre la distancia recorrida, y en el caso del ACS se obtuvo el

mejor desempefio en lo referente a la reduccion del nimero de vehiculos, ademas la variabilidad de

dicho algoritmo es mindscula.
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ARCHIVOS ESTANDAR

DE ENTRADA

En este anexo se especifican los archivos estandar de entrada para la etapa de Asignacion de Rutas y

Horarios, y Asignacion de Cargas.

Archivo Estandar para Asignacion de Rutas y Horarios

Definicion de elementos principales

= Cliente. Localidad geogréfica que realiza un pedido (demanda cierta cantidad de producto).

= Centro de Embarque. Lugar de donde se obtiene el producto necesario para satisfacer los
pedidos. También es el lugar de salida y llegada de los vehiculos.

= Punto de visita 6 Localidad. Un cliente o centro de embarque.

= Vehiculo. Unidad movil disponible que recorre las rutas con la finalidad de satisfacer los
pedidos.

= (Capacidad de Carga. Volumen total que es capaz de transportar un vehiculo, su definicion es

abstracta (contenedores, cajas, etcétera).
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= Costo de Viaje. Precio producido por el viaje de un vehiculo de un punto de visita hacia otro,

su definicion es abstracta (distancia, tiempo, capital).

Principales notaciones:

{visit _id }

{quantity_i}

{vehicle_id }

{capacity}
{class}

{use_ cost}

{extraw}

{from_loc_id}

{to_loc_id}

{travel _time}
learly _i}
{late_i}
{duration}

{vehi_number}

{percentage}

{coord _x}

{coord _y}

Reglas

Identificador de punto de visita, {visit _id } e N|{visit _id}>1

I-ésima demanda de producto perteneciente a un punto de visita
expresada numéricamente, {quantity—i}eN

Identificador de vehiculo, {vehicle_id |  N/{vehicle_id }>1

Capacidad de carga del vehiculo, {capacity}  N|{capacity}>1

Clase del vehiculo, {class}e N

Costo de uso del vehiculo, {use _ cost} e Rl{use _cost}>1.0

Peso maximo soportado por el vehiculo sin ejes neumaticos,
{maxw} e R*

Peso extra soportado por eje neumatico del vehiculo, {extraw}eiR+
Identificador del punto de visita inicial que define la arista,
{from_loc_id e X[{from_loc_id}>1

Identificador del punto de visita final que define la arista,
{to_loc_id}eN{to_loc_id}>1

Tiempo de viaje, {travel _time}e R

Tiempo de inicio de la i-ésima ventana de tiempo, {early _i}e N
Tiempo de finalizacion de la i-ésima ventana de tiempo, {late_i}e N
Tiempo de maniobra, {duration}e N

Cantidad de vehiculos, {vehi_numberjeX|ivehi_number}>1
Porcentaje de carga requerido para enviar un vehiculo en un viaje,
{percentage %0 < { percentage <100

Coordenada x, {coord _ x} e R*

Coordenada y, {coord _ y} eR’

= E| archivo debe estar en formato ASCCII.
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= Los identificadores seran numéricos, comenzando en 1.
= Los centros de embarque deberan ocupar siempre los primeros indices.

= Los valores entre corchetes son optativos.

Descripcidn de Archivo estandar

{tipo de instancia}
Define que tipo de variante de VRP representa el archivo de entrada (CVRP, VRPTW,
VRPMTW, MDVRP, SDVRP, sdVRP, VRPM, HVRP, CCVRP, DDVRP, rdVRP o
VRP_General).
NAME :
Nombre del problema, una cadena de caracteres y digitos.
COMMENT :
En esta seccion se muestran comentarios acerca del caso que se esta describiendo. Es un
elemento que debe ser ignorado por el programa. Cada etiqueta COMMENT representa una sola
linea de comentario que finalizara al alcanzar el salto de linea.
NUM_CLIENTS:
Es el nimero de clientes con una demanda a satisfacer, NUM CLIENTS e .
NUM_DEPOTS:
Numero de centros de embarque, NUM_DEPOTS € X.
NUM _VEHICLES:
Es el namero maximo de vehiculos disponibles, NUM VEHICLES e N.
MAX TIME:
Es la longitud maxima (en minutos) de un tour o ruta simple, es decir el tiempo maximo de
duracién del periodo de trabajo (p.ej. 1440 minutos, 1 dia), e ‘R".
DEPOT_COMPAT SECTION
{visit _id} [{visit _id _1} {visit _id _2}...] -1
Indica que la demanda {quantity_i} debera ser satisfecha por el centro de embarque
{visit _id }.
DEMAND_SECTION
{visit _id} [{quantity_1} {quantity_2}...] -1
Representa las demandas de cada cliente asi como las que pueden hacer algunos centros de
embarque a otros centros de embarque. Mé&s adelante se especificara a que centro de embarque

corresponde cada demanda. Deberdn aparecer enunciadas todas las localidades aunque no
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tengan demanda; para finalizar la lista de demandas correspondiente al punto de visita se
utilizara el valor —1. Los puntos de paso tienen demanda O.
VEHICLE CAPACITY SECTION
{vehicle_id} {capacity}
Muestra de manera explicita la capacidad carga de los NUM_VEHICLES existentes.
VEHICLE_CLASS SECTION
{vehicle_id} {class}
Define la clase cada vehiculo.
VEHICLE_COST SECTION
{vehicle_id} {use_cost}
Define el costo de uso de cada vehiculo. Para vehiculos de la compafiia el valor sera 1.0, para
vehiculos externos sera un costo mayor.
EDGE_WEIGHT SECTION
for {vehicle_id} {from_loc_id} {to_loc_id} {travel _time} {maxw} {extraw}
-1
Representa la matriz de adyacencia asimétrica que indica el costo de viajar de un punto de
visita a otro, maximo peso soportado sin ejes neumaticos y peso extra soportado por eje
neumatico, esta informacién depende del tipo de vehiculo que se esté usando.
TIME WINDOW_SECTION
{visit _id} {early_1} {late_1} [{early_2} {late_2}..] -1
Define las ventanas de tiempo disponibles para cada punto de visita, dichas ventanas deben
mostrarse en orden cronoldgico y no traslaparse.
VEHICLE_TIME WINDOW_SECTION
{visit _id} {early_1} {late_1} -1
Define los turnos disponibles para cada vehiculo, los cuales deben mostrarse en orden
cronolégico y no traslaparse.
DURATION BY VEH_SECTION
{visit _id }
for {vehicle_id} {duration}
-1
Especifica el tiempo de maniobra para todo vehiculo en cada localidad. Los puntos de paso

tienen {duration} con valor 0. Si {vehicle_id} posee valor de -1 0 no esta en la lista el

vehiculo no puede ser recibido por el punto de visita.
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VEHICLE DEPOT SECTION
{vehicle_id} {visit_id}
Define el centro de embarque al cual pertenece cada vehiculo.
MAXIMUM ATTENTION CAPACITY SECTION
{visit_id} {class}
Determina la capacidad de atencion que puede manejar un punto de visita. Solo vehiculos con
un valor de clase mayor a {class} podran ser recibidos por {visit _id}.
MAXIMUM VEHICLES NUMBER SECTION
{visit _id} {vehi_number}
Determina la capacidad de atencién simultanea que puede manejar un punto de visita. Solo
{vehi_number} vehiculos podran ser atendidos al mismo tiempo en {visit _id }.
ATTENTION PERCENTAGE
{percentage
Porcentaje de carga que necesita cumplir un vehiculo para poder ser enviado a satisfacer un

conjunto de pedidos.
CLIENTS_ LOCATIONS

{visit _id} {coord_x} {coord_y}

Determina la posicion geografica en coordenadas x y y de la localidad.

Archivo Estandar para Asignacion de Cargas

Principales notaciones

{product_id} Identificador del producto, {product_id} e X|{product_id}>1
{pbb} Numero de cajas de producto {product_id} que forman una cama
homogeénea, {pbb}eN
b Numero de camas homogéneas de producto {product_id; que forman
pbp

una tarima homogénea, {pbp}eN

{sw} Peso soportado por una caja de producto {product_id}, {sw}e®R*
{h} Altura de una caja de producto {product_id}, {h}eR*

{w} Peso de una caja de producto {product_id}, {wjeR"*

{cat} Categoria de una caja de producto {product_id}, {catjeX
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{ra} Area de restos de la caja de producto {product_id}, {rajeN
{amount Cantidad de producto demandado expresada en cajas, {amounteN
{vehicle_i} I-ésimo vehiculo, {vehicle_i}eN/{vehicle_i}>1

{num_bodies} Cantidad de carrocerias disponibles, {num_bodies} e N

{ejesn} Numero de ejes neumaticos que conforman el vehiculo, {ejesn}e N
{vehiclew} Peso structural del vehiculo, {vehiclew} e R

{body_i} I-ésima carroceria del vehiculo, {body_i}e N{body_i}>1

num_ pallets} Cantidad de contendores disponibles en la carroceria, {num_ pallets}e N

h_ pallet_i} Altura del i-ésimo contenedor, {h_ pallet_i}e R*

NAME :
Nombre del problema, una cadena de caracteres y digitos.

COMMENT :
En esta seccion se muestran comentarios acerca del caso que se esta describiendo. Es un
elemento que debe ser ignorado por el programa. Cada etiqueta COMMENT representa una sola
linea de comentario que finalizara al alcanzar el salto de linea.

NUM_PRODUCTS :
Es el nimero de productos que se manejan, NUM PRODUCTS € .

MAX NUM PLATFORMS:
Define el nimero maximo de tarimas por contenedor, MAX NUM PLATFORMS eN.

NUM HIGH PLATFORM:

Define la altura maxima de las tarimas heterogéneas, NUM_HIGH PLATFORM €R'.
WEIGHT BASE:

Define el peso de la base de las tarimas, WEIGHT BASE eR".
HEIGHT BASE:

Define la altura de la base de las tarimas, HEIGHT BASE e‘R".
PRODUCT DETAIL SECTION

{product_id{ {pbb} {pbp} {sw} {n} {w} {cat} {ra}
Indica la descripcion para cada uno de los diferentes productos, el nimero de cajas que forman
una cama, nimero de camas que forman una tarima, peso soportado, altura, peso de una caja,

categoria y area de restos.
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ORDER SECTION
{visit _id1}
for {visit _id2}
for {product_id} {amount
-1
Seccién en la que se especifica cada una de las diferentes drdenes de los distintos clientes
{visit _id1} a los centros de embarque {visit_id2}, detallando para tipo de producto
{product_id} la cantidad de cajas demandas {amount.

VEHICLE STRUCTURE SECTION

{vehicle_i} {num_bodies} {ejesn} {vehiclew}
for {body_i} {num_ pallets} {h_pallet_1} [{h_pallet_2}...]

Especifica la estructura del vehiculo, el nimero de carrocerias, cantidad de ejes neumaticos y
peso estructural; ademas brinda una descripcidon de cada una de las carrocerias: nimero de

contenedores disponibles y la altura de cada uno de estos.
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