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RESUMEN

El problema de ruteo de vehículo (VRP, por sus siglas en inglés) es uno de los

problemas más estudiados de optimización combinatoria. Muchos métodos han

sido propuestos para resolver este problema. El VRP se vuelve más difícil de

resolver cuando se le van agregando restricciones, tales como ventana de tiempo,

demandas estocásticas, clientes estocásticos, capacidad de carga, etc. Cuando

las demandas son inciertas o no conocidas, el VRP se vuelve más complicado.

Por ejemplo, al visitar todos los clientes en el mismo orden que se visitaría en una

ruta a priori, pero solamente los clientes que necesitan servicio serán visitados o

los clientes que no tengan demanda no serán atendidos. En ambos casos una

penalidad se aplicará. Se compararon un método exacto, Ramificación y Poda

con 3 metaheurísticas: Algoritmo Genético; Recocido Simulado y Colonia de

Hormigas para resolver el Problema de Trazo de Rutas Vehiculares con demanda

estocástica (VRPSD, por sus siglas en inglés). Se aplicó la mutación de

intercambio (exchange mutation) para generar nuevas soluciones en Algoritmo

Genético. Se utilizó un caso de estudio con valores reales para comparar la

efectividad de estos algoritmos. Se utilizó sistemas de posicionamiento global

para la creación de la matriz de distancias.

Palabras clave: VRPSD, Optimización, Metaheurísticas.
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ABSTRACT

The vehicle routing problem is one of the most studied combinatorial optimization

problems. Many methods have been proposed to solve this problem. The VRP

becomes more difficult to solve when you are added restrictions. However, the

VRP only focuses when the customer demands are known and fixed. On the other

hand, when demands are uncertain or unknown, the VRP becomes more

complicated. For example, visiting all customers in the same order they would be

visited on a route a priori, but only for customers who need services or customers

will be visited which no demand will not be served. In both cases, a penalty is

applied. We applied Branch and Bound algorithm and we compared with

Simulated Annealing, Genetic Algorithm and Ant Colony to solve the Vehicle

Routing Problem with Stochastic Demand (VRPSD). We used an exchange

mutation to genérate new solutions in Genetic Algorithm. We applied a real case

of study with real valúes to compare the effectiveness of those algoñthms. We

used global positions system to créate the distances matrix.

Keywords: Optimization, Metaheuristics, VRPSD
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1. INTRODUCCIÓN

El Problema de Diseño de Rutas consiste en diseñar un conjunto de rutas

óptimas que recorran o visiten exactamente todos los nodos sin tener que

regresar por el nodo ya visitado.

Para resolver el Problema de Trazo de Rutas se han creado diferentes modelos

entre los cuales se encuentra el Problema del Agente Viajero (TSP, por sus

siglas en inglés) propuesto por Merrill M. Flood en 1956, que se describe cómo

el encontrar una ruta que obtenga una distancia mínima de recorrido por n

ciudades que comience y termine en la misma ciudad a su vez, solamente las

ciudades podrán ser visitadas una vez.

Cuando al problema de TSP se le agrega más de un agente de ventas se le

conoce como Problema del Agente Viajero Múltiple (m-TSP, por sus siglas en

inglés), donde existe un conjunto de ciudades a visitar, un depósito central(ahí

se ubicarán los agentes de ventas) y el costo de visitar a cada uno de las

ciudades (distancia, costo o tiempo). El objetivo del m-TSP es determinar un

conjunto de rutas para los m agentes que minimizen el costo total de las m

rutas. Las restricciones aplicadas son: todas las rutas deberán comenzar y

terminar en el mismo depósito y cada ciudad solamente podrá ser visitada por

un solo agente. Existen diferentes variantes al m-TSP entre los cuales se

encuentran: ventana de tiempo, múltiple depósitos, carga fija, recolección y

entrega, demandas inciertas, entre otros.

Para dar solución a lo anterior, Dantzin y Ramser en 1959 crearon un modelo

que incorpora características más apegadas a la realidad (Olivera, 2004), a este

modelo se le conoce cómo Problema del Trazo de Rutas Vehiculares (VRP por

sus siglas en inglés).



Para solucinar el TSP y el VRP existen dos enfoques: el primero, es la
utilización de métodos exactos tales comoRamificación y Acotamiento, Planos
Cortantes. Los métodos exactos siempre obtienen la solución óptima global u
óptima.

El segundo enfoque es la utilización de algoritmos de aproximación: heurísticos
y metaheurísticos. En los algoritmos heurísticos se encuentran el Clark and

Wright así cómo de barrido, estos algoritmos son utilizados para casos
específicos de solución. En los metaheurísticos se encuentran, el Recocido
Simulado, Búsqueda Tabú yAlgoritmos Genéticos, entre otros. La ventaja que
presentan estos algoritmos es que pueden ser fácilmente adaptables cuando se
presentan modelos más complejos además que se pueden utilizar para
cualquier tipo de problema. En ambos casos, se encuentra una solución
cercana a la óptima.

Por otro lado, para la creación de la matriz de distancias se propone el uso de
tecnología de información geográfica para lo cual se utilizó el sistema de
posicionamiento global (GPS por sus siglas en inglés), para ubicar en forma
exacta sulocalización y obtener información tales cómo latitud y longitud
además del uso de sistema de información geográfica (GIS por sus siglas en
inglés) como herramienta de visualización de la ubicación de los clientes.

El objetivo fundamental de esta tesis de investigación, es proponer ydesarrollar
un modelo basado en el TSP para encontrar un conjunto de subrutas que
nazcan a partir de una ruta principal o a priori, tomando en cuenta la capacidad
de carga del vehículo, distancia entre clientes y la demanda incierta que los
clientes presentan.



1.2 CASO DE ESTUDIO

Lubricantes Speed Lube, S.A. de C.V., inició operaciones en el año 2005, se

encuentra ubicada en Vito Alessio Robles, Bodega 9, en la ciudad de Saltillo,

Coahuila. Es distribuidora autorizada de Mexicana de Lubricantes, S.A. de C.V.

con el registro DI25006 y comercialización de aceites, lubricantes, grasas y

especialidades para la industria y automotriz. Opera en las ciudades del Estado

de Coahuila: Parras de la Fuente, General Cepeda, Saltillo, Arteaga, Ramos

Arizpe; para el Estado de Zacatecas: Concepción del Oro y en el estado de

Nuevo León: Monterrey y Zona Metropolitana.

Cuenta con 3 tipos de clientes que son:

- Detalle: Son aquellos establecimientos de comercio al por menor, es

decir, son aquellos comercios que venden directamente el producto al

cliente. Entre ellos se encuentran las tiendas de abarrotes, talleres

mecánicos, refaccionarias, cremerías, etc. Para la empresa solo son los

talleres mecánicos y refaccionarias.

- Estaciones de servicio: Son aquellas de venta de gasolina de Pemex

dónde vende aceite automotriz. En la ciudad de Saltillo son

aproximadamente 50.

- Industria: Son aquellas empresas que se dedican a la transformación de

materiales, esta puede ser física, química o mecánica.

Cuenta con un vehículo para realizar la distribución de aceite automotriz a

diferentes clientes y con un sistema de localización vehicular.



El caso de estudio se orienta en los clientes a detalle ya que cuando trazan la

ruta para visitarlos, no toman en cuenta la distancia que se encuentra entre

cada uno de ellos, además no se considera la demanda histórica de los clientes

ni la capacidad de carga del vehículo, lo que ha provocado que en muchas

ocasiones se tenga que regresar el vehículo al depósito central para que sea

vuelto a cargar de producto y regresar a terminar la ruta.

La forma de operar se basa en que cargan el vehículo con el producto y

seleccionan al azar a los clientes a visitar. Una vez entregado el producto van y

visitan al siguiente cliente, esta decisión es tomada a veces por la cercanía o
por instrucción proveniente del responsable del área, provocando que no se

satisfaga el requerimiento del siguiente cliente a visitar y se tenga que regresar

a cargar la ruta de producto durante varias ocasiones en el día.

Para dar respuesta al requerimiento del caso de estudio se necesita lo

siguiente:

- Minimizar el costo de ir de un cliente a otro para dejar el producto.

- Tomar en cuenta la demanda de producto que los clientes solicitan para

la creación de una ruta de entrega.

- Considerar la capacidad de carga del vehículo para satisfacer la

demanda de los clientes.

- Considerar la posibilidad de que se tenga que regresar al depósito

central para reabastecer el vehículo pero en forma ordenada sin tener

que realizar una penalización por dicho regreso.

- Ubicar los clientes en planos digitales.
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Asimismo como señala Olivera (2004), para el trazo de rutas vehiculares es

necesario tomar en cuenta a los clientes, ubicación, capacidad de carga de

peso del vehículo y la demanda de los clientes.

Para satisfacer lo mencionado en el párrafo anterior y la necesidad que

presenta el caso de estudio, se ubicarán en forma geográfica a los clientes para

crear una matriz de distancia, asimismo se creará una matriz de demanda de

los clientes utilizando información histórica.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En esta sección se describe lo relacionado al problema que se pretende
resolver, los diferentes métodos más usados para su solución así cómo los

modelos matemáticos, dependiendo del tipo de problema. Se menciona la

justificación para resolver el caso de estudio, así como el objetivo, limitaciones,
preguntas a resolver durante la investigación y la hipótesis planteada.

2.1 DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA

El Problema de Ruteo o Diseño de Rutas consiste en determinar la mejor ruta
que recorra un conjunto de nodos, partiendo desde un punto de partida

aleatorio sin regresar por un nodo previamente visitado y que retorne al punto
de partida, (ciclo hamiltoniano) cuyo objetivo es encontrar el recorrido mínimo.

En la figura 2.1 se muestra un Problema de Ruteo.

Figura 2.1. Problema de Ruteo.

Debido a que el Problema de Ruteo es considerado como un problema de tipo
NP-duro debido a que no existe un algoritmo que en tiempo polinomial, que en
muchas ocasiones este puede ser exponencial, resuelva el problema de igual
forma se obtienen /¡¡soluciones posibles, Baños et al.,2012).



La tabla 2.1 muestra la combinación de posibles soluciones a un problema de

VRP.

Tabla 2.1. Combinación de posibles soluciones.

Número de nodos o

clientes
Número de soluciones posibles

1 1

2 2

10 3628800

15 1307674368000

20 2432902008176640000

30 2.6525285981219105863630848e+32

40 8.1591528324789773434561126959612e+47

50 3.0414093201713378043612608166065e+64

100 9.3326215443944152681699238856267e+157

Un modelo utilizado para resolver el Problema de Trazo de Rutas, es mediante

el Problema del Agente Viajero (TSP, por sus siglas en inglés) propuesto por

Merrill M. Flood en 1956, dónde un agente de ventas desea visitar todos sus

clientes minimizando el recorrido entre ellos, sin tener que regresar por un

cliente previamente visitado e inicia y termina en cualquier nodo seleccionado

en forma aleatoria.

Cuando al TSP se le asocia un depósito central, una demanda conocida y una

flota de vehículos con capacidad de carga máxima; se necesita trazar una serie

de rutas que vayan del cliente i hasta el cliente), que sean visitados solamente

una vez minimizando la distancia de recorrido; a este problema se le conoce

como múltiple TSP (m-TSP).

Debido a que el m-TSP tiene más características que son aplicadas a

problemáticas reales, en 1959 Dantzing y Ramser formularon por primera vez el



Problema del Ruteo de Vehículos (VRP por sus siglas en inglés) para una

aplicación de distribución de combustible.

El VRP pertenece a los Problemas de Optimización Combinatoria (POC) debido

a que su función objetivo es minimizar el costo total del recorrido que debe

hacer el o los vehículos, encontrando una ruta óptima que visite a una cantidad

de clientes que se encuentran ubicados en forma geográfica satisfaciendo la

demanda de éstos y cumpliendo con las restricciones operativas.

La figura 2.2 representa la solución a un VRP, donde se incluye la ubicación

geográfica de los clientes, el depósito central y el recorrido que hace el

vehículo.

•.«.». _, f.,.-^¡-. >y> •»•«-•• «•••»»»» t - • j»™.. ¿ .

>*«,*» '•; **'*!*>**~-¿^WL* ^f eC^T,* ^J? ******** i

•»'"""'—. | - "" s«liillo y ^^**-££-«. t-

^••*¿

Figura 2.2 Solución de un VRP



Para poder entender el VRP es necesario tomar en cuenta los siguientes

elementos (Olivera, 2004; García Calvillo I., 2010):

- Los clientes tienen una ubicación para poder ser atendidos por parte del

vehículo, asi como una demanda que puede ser conocida o no conocida,

una ventana de tiempo cuando el cliente desea ser visitado o atendido.

Los vehículos tienen una capacidad de carga máxima que pueden cargar

y atender a los requerimientos de los clientes, además de tener un costo

asociado de ir a visitar a los clientes. Dependiento del tipo de problema

que se quiera resolver se puede tener una flota homogénea o

heterogénea, asi cómo un horario del recorrido de la ruta.

El depósito, depende del tipo de problema, puede haber varios o sólo

uno, capacidad de almacenaje y horario de apertura.

En la figura 2.3 se muestra los elmentos que se deben de considerar en un

VRP.

Almacén

Clientes

Elementos \

de un VRP j

Vehículos

Figura 2.3. Elementos de un VRP



Para poder dar solución al problema del VRP es necesario tener una matriz de

distancias, ésta puede ser simétrica (el costo de viajar a la ciudad / a j es igual
que de viajar de la ciudad j a la ciudad /)o asimétrica (el costo de viajar a la
ciudad / a la ciudad; no es igual que de viajar de la ciudad j a la ciudad / ) y se
obtiene usando la fórmula para obtener la distancia Euclídiana que hay entre
dos puntos. En la tabla 2.2 se muestra una matriz de distancias simétrica donde
los nodos pueden ser clientes.

Tabla 2.2. Matriz de distancias

Clientes 1 2 3

8

10

4 5

1
- 10 9 7

2 10
- 5 6

3 8 10 8 9

4 9 5 8

9 ~~

- 6

5 7 6 6
-

Dependiendo de las características que presentan los diferentes problemas de
VRP se tienen diferentes variantes (Toth et al., 2002; Marinakis et al., 2013).

- Problema de Ruteo de Vehículos Capacitado (CVRP, por sus siglas en
inglés): Es la versión básica del VRP donde todos los vehículos tienen la

misma capacidad de carga.

- Problema de Ruteo de Vehículos con Ventana de Tiempo (VRPTW, por
sus siglas en inglés): Es una variante del CVRP dónde la restricción de

carga se impone y cada cliente está asociado a una ventana de tiempo,

es decir, a un horario de intervalo de tiempo para ser visitado.

l()



- Problema de Ruteo de Vehículos con Entrega y Recolección (VRPPD,

por sus siglas en inglés): Cada cliente i tiene asociada dos cantidades,

una que debe ser la demanda que deberá ser entregada, dh y la otra

recolectada, p¿. Se tiene un origen de la demanda entregada y un destino

de la demanda recolectada.

- Problema de Ruteo de Vehículos Periódico (PVRP, por sus siglas en

inglés): Es una generalización del VRP clásico dónde las rutas se

diseñan sobre múltiples días o periodos para visitar a los clientes y que

éstos reciban el servicio.

- Problema de Ruteo de Vehículos Estocástico (SVRP, por sus siglas en

inglés): Esta variante determina cuándo algún elemento del VRP puede

ser estocástico: demanda, clientes, distancia, tiempo de visita, tiempo de

recorrido, etc.

Para resolver este VRP se puede emplear dos enfoques: uno es la utilización

de métodos exactos talescomo Ramificación y Acotamiento o Planos Cortantes

pero éstos rara vez son usados cuando se excede en una cantidad mayor de 50

nodos o clientes, además de la complejidad de sus restricciones (Toth et al.,

2002; Laporte, 2007; El-Sherbeny, 2010)

El segundo enfoque es la utilización de algoritmos de aproximación: heurísticos

y metaheurísticas. Los heurísticos son métodos más rápidos que los exactos

para encontrar una solución cercana a la óptima, pero el resultado se queda en

un óptimo local. Entre estos se encuentran el del vecino más cercano, inversión,

barrido y el de ahorros, mejor conocido como el de Clark and Wright.

Las metaheurísticas son procedimientos que tratan de encontrar la solución

saliendo de los óptimos locales orientando, además de ser eficientes en la

forma de encontrar soluciones cercanas a la óptima, ya que también son

algoritmos de aproximación y no determinísticos. Para el TSP y VRP entre los



más usados están el Algoritmo Genético, Recocido Simulado,Búsqueda Tabú y

Colonia de Hormigas.

El problema de SVRP es relativamente nuevo y comparado con la investigación

del VRP determinístico, el SVRP no ha sido estudiando en forma amplia. Para

dar solución a este problema se han propuesto diferentesformas de solución.

Dimístris J. Bertsimas (1992), propuso la utilización de dos estrategias a partir

de una ruta a priori tomando en cuenta la demanda no conocida de los

clientes.Laporte et al., 2002 propusieron el uso de un algoritmo exacto (L-

Shaped) para solucionar el problema de demanda estocástica, donde crearon

los valores de la demanda por medio de una distribución de Poissson o Normal,

eliminó las subrutas, este algoritmo da buenos resultados solamente cuando se

tienen entre 2 y 4 vehículos y de 25 a 100 clientes. Christiansen et al.,2007,

publicaron que al usar el algoritmo L-Shaped, aumentando el número de

vehículos, el tiempo computacional para alcanzar el resultado aumenta en

forma considerable. Otros autores han propuesto la utilización de

metaheurísticas para solucionar el problema del SVRP tomando en cuenta una

ruta a priori.

Ismail et al., (2008), crearon un modelo híbrido a partir de la metaheurístíca de

Búsqueda Tabú y Algoritmo Genético. Galvan et al., 2013 propusieron una

modificación al algoritmo de Partícula de Enjambres (PSO, por sus siglas en

inglés) con una Estrategia Evolutiva. Liñan et al., 2013 formularon la creación

de un modelo híbrido de la heurística de Clark and Wright y Recocido Simulado.

Por último, Marinakis et al., 2014, utilizaron PSO a modode método de solución

así como el reabastecimiento cuando la demanda del siguiente cliente sea

mayor a la capacidad de carga del vehículo.



Por tal motivo en esta tesis se pretende resolver un problema de VRP con

demanda estocástica (VRPSD por sus siglas en inglés)mediante el modelo

simple del VRP además de la creación de subrutas que nacen de una ruta a

priori, tomando en cuenta la estrategia A que menciona Dimistris J. Bertsimas

(1992), en forma aleatoria que incluyan los 23 clientes y el depósito central

además de contar con un vehículo con capacidad de carga conocida para

realizar el recorrido que inicia y termina en el mismo depósito central asimismo

todos los clientes deberán ser visitados una sola vez.

2.2 PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN

¿Puede desarrollarse un modelo que minimice el costo de distribución

por medio de la obtención de subrutas?

¿Cómo saber si las demandas pronosticadas son acertadas?

¿Cómo comparar los resultados obtenidos del modelo propuesto?

2.3 HIPÓTESIS

2.3.1 HIPÓTESIS

"Con el diseño de subrutas con demanda estocástica para cada uno de los

clientes y con capacidad de carga limitada, se disminuirá el costo total de

distribución."

2.4 OBJETIVOS

2.4.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo que permita disminuir el costo operacional del proceso

de distribución de aceite automotriz por medio de subrutas.
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2.4.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Comparar un método (exacto ometaheurístico) que pueda aplicarse para
resolver el problema que presenta el caso de estudio.

• Aplicar diferentes métricas para saber si los pronósticos son correctos.

2.5 JUSTIFICACIÓN

Se propone la utilización de algoritmos bíoinspírados para resolver el problema
de trazo de rutas con demanda estocástica diferente al propuesto por Marinakis
et al., 2013 donde comenta que "Nuestro trabajó futuro se enfocará en dos
direcciones. Una dirección será solucionar el VRP con demanda estocástica
utilizando otra técnica inspirada en la naturaleza como Algoritmo de Selección
Clona!, Optimización con apareamiento de colonia de abejas, etc.".

El caso de estudio desea optimizar las rutas de venta de producto que se
encuentran previamente determinadas. La forma de operar es la siguiente: El
vehículo se carga con producto hasta el límite de su capacidad de carga y
comienza a recorrer la ruta con los clientes previamente establecidos, el
vendedor llega con un cliente determinado en la ruta yle pregunta si necesita
producto, en caso de que no requiera, el vendedor va al siguiente cliente, caso
contrario el vendedor le surte el pedido yva al siguiente cliente, si este le pide
más de lo que tiene en el vehículo, le surte el pedido yregresa al depósito
central a volver a cargar de nuevo el vehículo yvuelve al cliente para terminar
de surtir el pedido. Asimismo se realiza una estimación de la demanda, en caso
de que un cliente tenga una demanda igual a 0, se tendrá que estimar su
demanda, es decir no podrá ver clientes con demanda cero.

El proceso se realiza hasta que se termine de recorrer la ruta. Igualmente, la
ruta debe empezar yterminar en el depósito central, no se puede regresar a ver
a un cliente previamente vis.tado, se tiene que recorrer toda la ruta ytodos los
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clientes deberán ser visitados sólo una vez. Solamente se usa un vehículo por

ruta y sólo una ruta es visitada por día. El tiempo de traslado entre clientes no

será tomado en cuenta en este modelo.

Se tiene un solo vehículo con capacidad de carga de 4.5 toneladas con un

rendimiento aproximado de 11 kilómetros por litro. Por otro lado, el caso de

estudio estima que el vehículo recorra máximo 100 kilómetros por día con costo

estimado de $12.86 por litro. Se tiene el que el sueldo mensual del vendedor sin

tomar en cuenta las comisiones es de $3,000 moneda nacional (m.n.)

mensuales. El valor de compra del vehículo es de $300,000 m.n. con una vida

útil de 10 años y cuenta con rendimiento de 11 km/lt. Se calcula un costo de

margen de seguridad de un 8% sobre el valor de la carga que es de $39,000

m.n. Por último, el costo mensual por operación de las ventas de $25,000 m.n.

Los resultados obtenidos de esta investigación pretenden que se realice una

serie de subrutas tomando en cuenta la demanda histórica de los clientes con el

fin de evitar varias veces el regreso del vehículo al depósito central.

2.6 DELIMITACIÓN

Este proyecto de investigación tiene comolímite, establecer un modelo que

minimice el costo total de reparto que optimice las rutas de distribución tomando

como base el VRP, la ruta de entrega de aceite automotriz considerando la

distancia entre clientes que recorrerá el vehículo, demanda del cliente y la

capacidad de carga del vehículo.



Para el caso de la demanda, ésta se pronosticará utilizando valores obtenidos
en el uso de diferentes métodos de suavización, tales como: suavización
exponencial simple, doble o triple además del método de promedios móviles.
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longitud del recorrido más el valor extra cuando su valor esperado de la

distancia alcanza la capacidad de carga del vehículo. Con la estrategia filos

clientes con demanda cero, son saltados de la ruta y cuando su capacidad sea

rebasada por la demanda del cliente, se regresará al depósito central. Otra

forma de enfrentar este problema, es que la demanda sea menor que la

capacidad de carga del vehículo, se asume que se trata de evitar el regreso al

depósito central. Para resolver este problema propone la heurística cíclica

propuesta por Haimitovich y Rinnooy Kan en 1983. Los autores concluyen que

el PVRP demuestra que esta estrategia deberá ser tomada en serio para

resolver el problema del CVRP con demanda estocástica, tomando en cuenta

rutas a priori, es decir, las rutas principales sin crear nuevas rutas.

Ismail et al., (2008) utilizaron un modelo híbrido con Algoritmo Genético y

Búsqueda Tabú para resolver el VRPSD en la solución de un caso de

recolección de basura en Malasia. El modelo híbrido propuesto en su mayor

parte tiene la forma de operar del AG pero como operador de mutación se usó

Búsqueda Tabú. La demanda que se generó en un rango determinado de

acuerdo a una distribución uniforme discreta además que se generaron 20

instancias para un número de clientes igual a 10, 20 y 50. El modelo se

comparó con Algoritmo Genético y Búsqueda Tabú por separado. Como

resultado se obtuvo que el modelo propuesto para instancias pequeñas sea

mejor que las metaheurísticas mencionadas. Comotrabajo futuro mejoraban el

modelo propuesto.

Li et al., (2010)propusieron resolver el problema de trazo de rutas

vehiculares con ventana de tiempo y viaje y tiempo de servicio estocástico.

Utilizaron la metaheurística de Búsqueda Tabú, asimismo mencionan que no

existe información de "benchmark" para comparar por lo que crearon sus

propias instancias además mencionan que "Comparado con el VRPTW

(problema de trazo de rutas vehiculares con ventana de tiempo), el SVRPTW

IS



(problema de trazo de rutas vehiculares estocástico con ventana de tiempo)

resulta mucho más difícil de atacar por su naturaleza estocástica. Es difícil de

resolver las instancias que involucren una gran cantidad de ciudades". Además

en sus conclusiones mencionan que "En los experimentos, encontramos que

computacionalmente los valores de la función objetivo que consideramos en el

SVRPTW es computacionalmente caro. Para trabajos futuros nos enfocaremos

en cómo aumentar la rapidez de la evaluación de la solución. Por otro lado

vamos a integrar otras naturalezas estocásticas dentro de nuestro problema

cómo por ejemplo: demanda y clientes estocásticos, que hace el resultado del

problema abarque más práctica de la vida real en la administración de la

distribución, logística y transportación.

Lei et al., (2011) proponen un modelo para resolver el problema de trazo

de rutas vehiculares con ventana de tiempo y demanda estocástica. Utilizaron

una heurística de búsqueda larga en el vecindario, generaron 24 instancias

provenientes de las propuestas por Solomon (1983). La ventana de tiempo se

tomó deestas mismas instancias y la demanda estocástica para cada cliente fue

generada con una distribución Poisson. Los autores mencionan que no hay

datos comparativos y heurísticas existentes para su modelo y esto resulta difícil

obtener resultados óptimos computacionalmente. Sin embargo podemos

comparar el valor de la solución del CVRPSDTW (problema de trazo de rutas

vehiculares con capacidades, demanda estocástica y ventana de tiempo)

producida por nuestra heurística con el costo h\R) obtenida primeramente

resolviendo el problema determinístico de CVRPTW con los valores esperados

de la demanda y el resultado del costo computado del recurso asociado con las

mejores soluciones conocidas.

Moghaddam et al., (2012) propusieron una variante de la metaheurística

de Partícula de Enjambres para solucionar el VRP con demanda estocástica.

Cada partícula está representada por un conjunto de arreglos de números



reales. La longitud de cada arreglo es igual a 3ndónden es el número de
clientes, el primer carácter indica la prioridad del cliente para ser visitado, el
segundo y tercer carácter se usan para asignar los clientes a los vehículos.
Cada cliente tiene un valor entero asignado para la generación de la ruta para
visitar a los clientes. El primer cliente a visitar es el que tiene el mayor valor
asignado, el segundo cliente del recorrido se compara con el segundo valor del
cliente ytercero yse toma el menor valor (el segundo valor se deja en la parte
final del recorrido). Para asignar los clientes a los vehículos propusieron la
codificación Mí, primero se le asignan valores a cada uno de los clientes, se
ordenan de mayor a menor, para asignar a que vehículo se tiene que tomar un
valor 0 que para el ejemplo son tres vehículos y0 está entre [0,99] que es la
capacidad de carga del vehículo y los clientes que sus cargas estén cercanos a
ese rango de 0 serán atendidos por el vehículo n, es decir, se toman en cuenta
las coordenadas donde están ubicados los clientes y dependiendo de la
cantidad de vehículos que se tienen, es la cantidad de posibles soluciones a
generar, es decir, si se tienen 7clientes y3 vehículos la longitud de la partícula
es de 21 (la longitud se divide entre 3secciones de misma longitud pero cada
sección tiene un valor diferente para cada cliente) yde acuerdo a la capacidad
de carga de cada vehículo se asignarán los clientes que satisfagan esa
restricción. Para el caso de la demanda estocástica, los autores asumieron que
las demandas no tienen una distribución conocida, toman en consideración un
porcentaje de incremento de la demanda y para calcular la demanda a usar se
toma un valor entre un valor máximo y mínimo. Cómo conclusión mencionan
que como trabajo futuro propondrán su modelo en un ambiente real de VRP
estocástico.
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Galván et al., (2013) propusieron resolver el VRPSD por medio de la utilización

de un algoritmo híbrido basado en Partículas de Enjambres con Estrategia

Evolutiva. Mencionan una serie de pasos para obtener la solución global. Al

usar la Estrategia Evolutiva se aplicó el algoritmo de cruce conocido como

Crossover, asimismo como operador de mutación fue de Intercambio o

Exchange, para encontrar una vez que se haya actualizado la partícula para

que no se quede la solución en óptimos locales y darle mayor diversidad al

conjunto de soluciones. Mencionan que no existe información que sirva para

comparar su algoritmo por lo que usaron sus propias instancias. Crearon 8

instancias con 100 y 200 clientes cada una. La demanda se realizó con una

distribución uniforme discreta con un promedio entre 50 y 70 para cuando hay

100 clientes y entre 80 y 100 cuando hay 200 clientes. Para el número de

clientes igual a 100 se tiene un solo depósito central y para 200 son 2. La

desviación estándar para cada clúster está entre 0 y 100. La capacidad de

carga del vehículo es la sumatoña de las demandas de los clientes multiplicado

por el número de clientes atendidos antes de regresar a resurtir. Como

resultados obtuvieron que su algoritmo arrojó mejores resultados que el PSO

(versión básica) ya que mencionan que al aplicar la Estrategia Evolutiva se

realiza una mayor exploración del espacio de búsqueda.

Liñán et al.,(2013)proponen resolver el problema de ruteo de vehículos

con demanda estocástica utilizando un modelo híbrido basado en el algoritmo

de Recocido Simulado y Clarke-Wright. Toman 39 instancias de las propuestas

por Solomon (1983). La demanda estocástica es generada en forma aleatoria,

la ruta inicial es creada por medio del algoritmo de Clarke-Wright, una vez

obtenido la ruta inicial con su demanda se propone resolver las instancias por

medio de Recocido Simulado. El modelo que utilizan para resolver el problema

es el de CVRP cuya función objetivo es minimizar el costo de ir al cliente i hasta

el cliente/. Los resultados obtenidos fueron comparados con el algoritmo de

PSO propuesto por Tantikorn et al., y el algoritmo de colonia de hormigas



propuesto por Yucheng et al., menciona que el algoritmo propuesto es mejor

que los antes mencionados además superó en un 76% los mejores resultados

de las instancias antes mencionadas.

Marinakis et al., (2014) mencionan 8 diferentes modelos de PSO, donde

realizaron comparaciones entre ellos para resolver el problema del trazo de

rutas vehiculares con demanda estocástica, utilizaron las instancias propuestas

por Cristofides (1981 )donde cada una contiene de 50 a 200 nodos incluyendo el

depósito central. Utilizaron la distancia euclidiana. Utilizaron la variante de

PS01 para resolver el problema de ruteo con demanda estocástica y los

resultados fueron comparados con los algoritmos de Evolución Diferencial y

Algoritmos Genéticos. Mencionan que "Existe una cantidad de documentos

científicos que resuelven el problema de trazo de rutas vehiculares con

demanda estocástica pero no hay puntos de referencias para comparar las

instancias. Es difícil comparar las aproximaciones entre ellos. Otra dificultad que

existe en comparar diferentes métodos, es el hecho en que muchos

investigadores usan diferentes aproximaciones para encontrar el tema más

importante del problema de trazo de rutas vehiculares con demanda

estocástica, la falla de la ruta". Por último mencionan como conclusiones lo

siguiente: "El algoritmo propuesto encontró una mejor solución al Problema de

Trazo de Rutas Vehiculares con Demanda Estocástica en todas las instancias.

Nuestro trabajo futuro se enfocará en dos direcciones. Una será solucionar el

VRP con demanda estocástica utilizando otra técnica inspirada en la naturaleza

cómo Algoritmo de Selección Clonal, Optimización con apareamiento de colonia

de abejas, ere, mientras que la otra dirección será solucionar con el algoritmo

propuesto problemas más complicados como Problema de Trazo de Rutas

Vehiculares con Demanda Estocástica y Ventana de Tiempo o el Problema de

Trazo de Rutas Vehiculares Dinámico."
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En esta revisión bibliográfica se tomó en cuenta los puntos más

importantes que se enfatizan para aplicar en este caso de estudio. Un punto es

la forma en que la demanda estocástica es utilizada para la creación de

diferentes subrutas que minimicen el costo de distribución Además de los

diferentes métodos de solución propuestos por los investigadores para este

caso. Lo anterior ayudará proponer una buena metodología de solución para

casos reales donde la demanda sea incierta.



4. MARCO TEÓRICO

En este capítulo se mencionan algunas definiciones, modelos y herramientas

para comprender el problema del caso de estudio, mismos que son utilizados

para resolver la problemática del caso de estudio.

4.1 OPTIMIZACIÓN COMBINATORIA

Es una rama de las matemáticas que permite encontrar soluciones robustas a

problemas de diferentes clases, minimizado o maximizando funciones. En un

problema de optimización combinatoria puede existir una gran cantidad de

soluciones factibles ya que puede haber una cantidad ?i! de soluciones (Gómez

et al., 2011).Asimismo los problemas de optimización combinatoria utilizan un

conjunto de elementos que combinados dan como resultado una solución

óptima o cercana a esta.

La optimización combinatoria se pude expresar de la siguiente manera (Pastor,

1999):

Mili o Max f(x), donde x 6 5

DóndeA" es el espacio de soluciones factibles yV cíes una región factible de

solución dentro de X, por lo que .v g .V es una solución factible si no existe otra

solución que logre maximizar o minimizar la función. Usualmente a .V se le llama

espacio de solución donde cada elemento que este dentro de ese espacio

puede ser tomado como una solución. Para resolver un problema de

optimización combinatoria se tiene que encontrar una solución .v" e S que logre

que la función se maximice o minimice, .v'se le conoce cómo óptima global de

(S,f) y el conjunto de .S" c s se le conoce como un conjunto de soluciones

óptimas.
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Algunos de estos problemas son difíciles de resolver y están considerados

como problemas de tipo NP-duros debido a que no existe un algoritmo que en

un tiempo polinomial los resuelva.

Existen dos tipos de algoritmos o métodos para tratar de resolver los problemas

de optimización: exactos y los algoritmos de aproximación. Los algoritmos

exactos encuentran una solución óptima y demuestran que es la solución

global. En cambio los algoritmos de aproximación como su nombre lo dice,

solamente dan una solución cercana a la óptima.

Existen diferentes tipos de problemas de optimización combinatoria, por

ejemplo: problema de flujo, calendarización, trazo de rutas vehiculares,

problema del cartero chino, problema del agente viajero, problema general de

itinerarios, problema de empaquetado, problema de localización de plantas, etc.

4.2 COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL

De acuerdo al tipo de problema a tratar es el tipo de algoritmo que se va a

utilizar para dar solución. Los recursos que se requieren son tiempo de

ejecución, espacio de solución y parámetros del problema.

La complejidad computacional tiene como objetivo el clasificar los problemas

como algoritmos de solución.
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• Tipos de Complejidad

Complejidad P

Son aquellos problemas que pueden ser resueltos por un algoritmo en un
tiempo polinomial. Para demostrar que un problema es de tipo P si se crea un
algoritmo que lo resuelva en un tiempo polinomial y este algoritmo creado se
puede usar en otro problema ya definido como P.

Complejidad NP (Non Deterministic Polynomiai Time)

Se les conoce a este tipo de problemas cuando no se pueden resolver en un
tiempo polinomial.

Hay dos formas de saber si un problema es NP

- Si se puede encontrar una solución encontrando una máquina Touring
no determinística en un tiempo polinomial.

- Si la solución se puede verificar en una máquina Turing determinística en
un tiempo polinomial.

Complejidad NP-completo (Non Deterministic Polynomiai Time Complete)

Se le considera como NP duro si: es un problema NP y todo problema NP se
puede transformar polinomialmente en el.

Complejidad NP-Duro

Son tan difíciles como los NP-completos pero no necesariamente NP.
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4.3 MATRIZ DE DISTANCIAS

Para solucionar el problema de Ruteo es necesario contar con una matriz de

distancias. Esta matriz es creada al momento de usar la distancia Euclidíana

para obtener la distancia entre los nodos. En este caso, la matriz de

costos C¿j es simétrica, es decir, el costo que genera viajar de la ciudad i a la

ciudad / es el mismo que el que se tiene al viajar de la ciudad ya la ciudad i. La

tabla 4.1 muestra la matriz de distancias para solucionar un problema de ruteo.

Tabla 4.1 . Matriz de Distancias Simétrica

Nodos 1 2 3 4 5

1 0 10 8 9 7

2 10 0 10 5 6

3 8 10 0 8 9 ,

4 9 5 8 0 6

5 7 6 9 6 0

El valor de Ose considera un subtour y es conocido por la

nomenclaturacomoC/r Para el caso de encontrar la distancia mínima el valor de

0 debe tomar un valor grande para que el algoritmo diseñado no lo tome en

cuenta cómo distancia mínima.

4.4 PROCESO ESTOCÁSTICO

Un proceso estocástico se define a modo de un conjunto de variables que van

cambiando o evolucionando totalmente o parcialmente en el tiempo. Los

procesos estocásticos se puede clasificar en:

- Discretos: Cuando el valor de las variables solamente pueden cambiar

en un determinado tiempo.

Continuos: Cuando los valores de las variables cambian en cualquier

momento del tiempo.
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4.5PRONOSTICO

Es un proceso de estimación de un suceso en el futuro usando datos del

pasado. Los datos del pasado se combinan sistemáticamente para hacer una

estimación en el futuro. Existen dos formas para pronosticar valores.

- Cualitativos: Son aquellos métodos que requieren una opinión para poder

determinar su valor. Tiende a ser subjetivo y se basa en la experiencia

de las personas involucradas. Entre estos métodos se encuentra el

DELPHI que se basa en la opinión de expertos, Investigación de

mercado que se basa en encuestas y Consenso Grupal que está basado

en la opinión abierta de expertos en un tema.

Cuantitativos: Son aquellos métodos que pronostican el valor de una

variable basado en datos obtenidos del pasado. Son métodos

matemáticos donde suponen que los valores del pasado son útiles para

el futuro. Uno de los métodos más importantes y el más utilizado es el de

serie de tiempo.

Para preparar un pronóstico es necesario realizar lo siguiente: primero se deben

analizar los datos para identificar el patrón que éstos siguen, segundo, el patrón

se extrapola con el objetivo de preparar el pronóstico.

Este segundo paso se realiza ya que se toma como un supuesto que en el

futuro ese patrón no cambiará. Si el patrón cambia en el futuro, eso quiere decir

que el método de predicción no es el correcto.

2S



2S

4.5.1 SERIE DE TIEMPO

Es un modelo de predicción cuantitativo que contiene dos factores importantes:

la serie de datos que se va a pronosticar (ejemplo: ventas) y el periodo de

tiempo Este modelo supone que la combinación de patrones es recurrente a

través del tiempo, ya que una vez identificado el tipo de patrón se puede

extrapolar ese patrón y realizar pronósticos.

La ventaja de las señes de tiempo es su orientación hacia periodos de tiempo

secuenciales. Se pueden considerar como una caja obscura ya que no se

pretende descubrir cuáles son los factores que afectan su comportamiento

Las series de tiempo tienen algún patrón recurrente a través del tiempo:

tendencia, cíclico, estacional y fluctuaciones irregulares.

La tendencia se refiere al movimiento hacia arriba o hacia abajo que caracteriza

a las series de tiempo con respecto a un periodo de tiempo. Esto refleja el

crecimiento o declinación de larga duración en la series de tiempo. Este patrón

existe cuando se presenta un aumento o disminución general del valor de la

variable a lo largo del tiempo.

Un patrón cíclico se asemeja al patrón estacional pero con la duración de un

ciclo único generalmente mayor a un año, estas series pueden ser precios de

metales, el precio de valor de una moneda, etc., además este patrón es difícil

de pronosticar debido a que no hay intervalos constantes de tiempo y su

duración no es uniforme. Esto se refiere a los movimientos hacia arriba y hacia

abajo alrededor de los niveles de la tendencia.

Un patrón estacional es cuando fluctúa de acuerdo a un factor estacional, es

decir, son patrones periódicos que se presentan en una serie de tiempo o se

van repitiendo cada año. Para poder determinar este patrón es necesano usar



datos mensuales o trimestrales para tener una mejor observación de las

variaciones estacionales.

Las fluctuaciones irregulares son movimientos erráticos en una serie de tiempo

que siguen un patrón indefinido o irregular. Estos movimientos representan lo

que resta en una serie de tiempo luego de haber sido explicados la tendencia,

el ciclo, y las variaciones estacionales. La irregularidad en una serie de tiempo,

es causada por hechos inusuales que no son posibles predecir.

4.5.2 SUAVIZACIÓN EXPONENCIAL

Estos métodos eliminan las fluctuaciones aleatorias de los datos de las series

de tiempo. Con estos métodos se buscan suavizar la serie, donde el valor

pronosticado se extrapola después para convertirse en el pronóstico futuro de la

serie. Existen 4 métodos de suavizamiento: el de promedios móviles,

exponencial simple, exponencial doble (Método de Holt) y exponencial triple

(Método de Winters-Holt), (Bowerman Pronósticos, Series de Tiempo y

Regresión: Un enfoque aplicado. Editorial Cengage Learning Brooks Colé,

2006).

4.5.3 MÉTODOS DE PROMEDIOS MÓVILES

Este método toma un conjunto de datos observados, encuentra su promedio y

posteriormente se utilizará tal promedio como pronóstico del siguiente periodo.

Para aplicar este método es necesario que los datos sigan una tendencia lineal

y tener un patrón único definido de fluctuaciones (por ejemplo cada tres años).

Se le conoce como Promedio Móviles, conforme a una nueva observación, esta

se puede utilizar para calcular un nuevo promedio y usarlo como pronóstico.

La siguiente ecuación establece el modelo del promedio móvil simple:

t+1

X| +xt_! +xt_¿+---1 X[_,| C4 1 "1
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Dónde

Ft+1Es el pronóstico para el tiempo t + 1. (También se le puede nombrar valor

suavizado en el tiempo t).

Xt es el valor observado en el periodo t.

t período de tiempo.

Nes el número de datos utilizados para el cálculo de la media aritmética.

Para aplicar el método de los promedios móviles es necesario obtener una gran

cantidad de observaciones y que a mayor número de observaciones incluidas

mayor es el efecto de suavizamiento en el pronóstico. Este método asigna una

ponderación igual a cada una de las últimas A/observaciones y ninguna a las

observaciones anteriores al periodo (t —N).

4.5.4 MÉTODO DE SUAVIZACIÓN EXPONENCIAL SIMPLE

Este método se usa para pronosticar una serie de tiempo cuando no hay

tendencia o patrón estacional, pero la media (o nivel) de la serie yt cambia

lentamente en el tiempo.

Este procedimiento inicia con el cálculo de la estimación inicial de t9,, del nivel o

media de la serie en el periodo t - 0. Por lo que el cálculo de ft) se realiza de la

siguiente manera:

X'-.^y, (4.2)



Para el final de periodo T- 1se tiene una estimación de ¿V_, para el nivel (o
media) de la serie de tiempo, por lo tanto para el periodo T se obtiene una

nueva observación yT por lo que se puede actualizar fr_, a er lo cual es la
nueva estimación o nivel ( o media) en el periodo T. Por lo que el cálculo de la
estimación actualizada será mediante la siguiente ecuación:

eT = ayT +(l-a)eT_l (43)

Cíes una constante de suavización entre 0 y 1. La selección de esta constante

depende de las fluctuaciones de la demanda y este valor entra directamente
multiplicando al valor del pronóstico de la demanda. Los valores bajos de a son
más apropiados para una serie de tiempo con valores estables (sin tendencia y
ciclicidad) pero con mucha variación aleatoria y tiende a disminuir la
aleatoriedad de la señe.

4.5.5 MÉTODO DE SUAVIZACIÓN EXPONENCIAL DOBLE (HOLT)

La técnica de suavízamiento exponencial lineal o suavizamiento exponencial de
Holt, ayuda a evitar que los datos pronosticados se retrasen de la zaga de la
tendencia ya que reconoce explícitamente el problema ytoma en consideración
la presencia una tendencia. Es usada cuando cambian el nivel cómo la tasa de
crecimiento para eso se requiere un modelo diferente al anterior para describir
su nivel ytasa de crecimiento. Para esto denotamos como^., la estimación del
nivel de la serie temporal en el periodo T- 1ycon />.,._, la estimación de la tasa
de crecimiento de la serie temporal en el tiempo 7-1. Entonces usamos dos
ecuaciones de suavización para actualizar las estimaciones de l'T_l y/,.,._,

Por lo que la estimación del nivel en el periodo T utiliza la constante de
suavización a, la siguiente ecuación es la usada para el suavizamiento con el
método de Holt:

~w



er = ayr+ (l-a)|¿Y_, + ¿7._il (4.4)

Lo anterior establece que¿V es igual a una fracción de a del valor de yT de la

serie temporal, recién observada más una fracción (1 - a) de ffT_1 + bT_-]] que

es la estimación del nivel de la serie temporal en el periodo T. La estimación de

la tasa de crecimiento de la serie temporal en el periodo T utiliza la constante

de suavización ypor lo que el cálculo de la estimación bT es:

bT = y[er-eT_l\ + (l-Y)bT- (4.5)

Esta ecuación significa que bT es igual a la fracción y de [l •T-\ que es una

estimación de la diferencia entre niveles en el periodo T y T— lmás una

fracción de (1 - y) de bT^¡

Para utilizar este método se realiza lo siguiente: obtener el valor de C{) y b{) para

calcular un pronóstico puntual de y, a partir del origen 0.

y(0) = eü + bc (4.6)

Dondef()es el nivel y b{) es la tasa de crecimiento. Para calcular el nivel i{ se

realiza con el valor de a y y que deben estar entre 0 y 1. Se sustituyen los

valores en la ecuación 4.4 .El valor obtenido es el nivel en el tiempo^ y los

demás valores se sustituyen en la ecuación 4.5. Se obtiene el valor de la tasa

de crecimiento /;, por lo que los valores obtenidos de Vxybx se suman en la

ecuación 4.6 para obtener el valor pronosticado en el tiempo T¿.

Esta técnica es usada cuando los valores observados siguen una tendencia, si

estos valores siguen aumentando por periodo temporal con la misma tendencia

más de 10 periodos y se pronostican esos periodos, esos valores seguirán la

misma tendencia de incremento o decremento.



4.5.6 MÉTODO DE SUAVIZACIÓN EXPONENCIAL TRIPLE (WINTERS-
HOLT)

Este método se utiliza cuando una serie temporal muestra una tendencia lineal

con un patrón estacional aditivo para el cual, el nivel, la tasa de crecimiento y el

patrón estacional podrán estar cambiando. Para usar este método denotamos

er-\ a la estimación del nivel en el tiempo T-í y con br_i a la tasa de

crecimiento en el 7' - 1.

Al observar un nuevo valor y, de la serie temporal en el periodo Ty sean SnT_L

la estimación más reciente del factor estacional para la estación

correspondiente en el periodo 7'dónde/, es el número de estaciones en un año

(/. = 12) para datos mensuales y /. = 4 para datos trimestrales) y T- i es un

periodo que ocurre un año previo al periodo T. Por lo que la estimación del nivel

de la serie temporal en el periodo T utiliza la constante de suavización a y se
muestra a continuación:

l'r = a(yr - SnT_,.) + (1 - a)(£T_l + bT_{) (4.7)

Donde(y7• - SnT_L) es la observación compensada al respecto de la variación

estacional en el periodo T. La estimación de la tasa de crecimiento en el

periodo T utiliza la constante de suavización ypor lo que la ecuación es:

/;.,. = Y(í'r - ¿Y_,) + (1 - y)bT_1 (4.8)

La nueva estimación del factor estacional SNT en el peñodo T utiliza la

constante de suavización ó por lo que la ecuación es:

snr = S(yr - eT) + (1 - ¿>)snr_L (4.9)
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Donde(yr - (r) es una estimación de la variación estacional recientemente

observada.

Para la constante de suavización 8 se tiene que estar entre los valores 0 y 1.

4.5.7 MÉTRICAS EN LOS PRONÓSTICOS

Estas métricas evalúan los errores del pronóstico. Estos errores representan la

combinación del componente irregular y la exactitud de la técnica aplicada para

pronosticar. Si existe un error grande, esto indica que la técnica de predicción

no genera pronósticos exactos o podría indicar que la técnica de predicción no

es capaz de predecir con exactitud la tendencia, las variaciones estacionales o

el componente cíclico debido a que la técnica usada es inadecuada.

Para saber si la técnica usada para pronosticar es la adecuada, se necesita

tomar en cuenta tres medidas del error.

Una de las medidas es el Porcentaje de Error Promedio Absoluto (MAPE, por

sus siglas en inglés). Se calcula como el promedio de las diferencias absolutas

entre los valores reales y los pronosticados, expresados en valor de porcentaje.

Para realizar el cálculo se utiliza la siguiente ecuación.

>:"
\y,-yt\

MAP
-'-1 Y,

xlOO (4.10)

El MAPE nos indica en forma porcentual qué tan buen es nuestro pronóstico, es

decir, si un MAPE es menor que un 20% esto indica que los pronósticos van a

ser adecuados. Además este valor nos indica qué tan grandes son los errores

del pronóstico comparados con los valores de la serie.

o



Otra medida es la Desviación Media Absoluta (MAD, por sus siglas en inglés).
Esta medida se calcula como la media absoluta de los valores observados
menos el valor pronosticado. Para encontrar este valor se realiza por medio de
la siguiente formula.

MAD = £í^|y'-^'
(4.11)

El MAD, mide la exactitud de los valores estimados de la señe de tiempo. Es
decir la distancia que existe entre los datos de la serie de tiempo yla media de
estos. Si se obtiene un valor grande significa que los datos no son consistentes,
caso contrario son consistentes.

Por último, la Desviación Media Cuadrada (MSD, por sus siglas en inglés). Esta
medida se calcula elevando el error al cuadrado de los errores del pronóstico.
Para encontrar este valor se realiza por medio de la siguiente ecuación.

MSD = Z'í-^Yt-YtV
(4.12)

Este método mide la dispersión de los errores del pronóstico. Si el valor
obtenido es pequeño el pronóstico obtenido se aproxima a la demanda real, en
caso contrario significa que hay errores en el pronóstico de los valores.
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4.6. PROBLEMA DEL AGENTE VIAJERO

Este problema es uno de los más estudiados en la combinación de

optimización. En general este problema se puede definir cómo la búsqueda

para minimizar la distancia de las ciudades a visitar, comenzado y terminando

en la misma ciudad, visitando solamente una vez la ciudad.

La nomenclatura utilizada para este problema es la siguiente:

X¡¡es el número de agentes a usar.

Ci¡ es el costo de ir del cliente ¡' al cliente).

A continuación se muestra la formulación matemática para el TSP:

MinZ = X(li/)eeC(/^/

Sujeto a las siguientes restricciones:

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

Para toda X¡j = 0 ó 1, para toda U¡ > 0 y es conjunto de enteros.

La ecuación 4.13 es la función objetivo que es minimizar la distancia de

recorrido del cliente /' al cliente/. Las ecuaciones 4.14 y 4.15 indican que todos

los nodos deberán ser visitados. La ecuación 4.16 indica que no se permite

subrutas.
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4.7 PROBLEMA DE RUTEO DE VEHÍCULOS

Cuando al TSP se le van agregando más restricciones se conoce cómo m-TSP

debido a que se parece más a situaciones que se presentan en la vida real, por
lo que toma el nombre de VRP.

Problema de Ruteo de Vehículos Capacitado

El CVRP fue formulado por primera por Chñstofides N. et al., (1979) dónde los

vehículos tienen que servir a una cantidad de clientes desde un depósito

central. Por lo que el CVRP se puede formular como un conjunto de clientes "n"

deben ser atendidos por un depósito central, cada cliente i tiene una demanda

di y deberá ser atendido por un vehículo k con una capacidad de carga "c". El

cliente solamente podrá ser visitado por un sólo vehículo y la capacidad de

carga del vehículo no podrá ser menor a la demanda del cliente.

El modelo tiene una función objetivo de encontrar la distancia mínima que visite

a todos los clientes o el tiempo mínimo para servir a los clientes (Venkatesan et

al., 2011).

Toth et al., 2002 proponen la siguiente formulación matemática para el CVRP

es la siguiente:

Dónde

(i = (V, A)es un grafo completo no dirigido

V= {v0,vl,v2,..vn} es el conjunto de nodos, l/() es del depósito.

A = {(i,j): i, j 6 V, i <t j} Conjunto de aristas.

C= (Cu) es la matriz de costos de ir del cliente i al cliente y.

K es el número de vehículos disponibles.
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Mili X/FVX/FVQ/^Í/

Sujeto a:

S/^^/ = l, V7GK\{0}

S7e^(/ = 1, Vi El/\{0)

Zj/fci/ X(> k

Hlesi:iesX¡l>r(S)yS <zV\{0},S ^0

xLJ g {o,i},vi,/ e v

(4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.23)

(4.22)

La ecuación 4.17 es la Función Objetivo. Lasecuaciones 4.18 y 4.19, se asocian

a que la entrada y salida de un arco de cada vértice se asocia a un cliente.

Lasecuaciones4.20 y 4.21aseguran que el vehículo comience y termine en el

depósito. La ecuación 4.22 impide la existencia de subtours, r(S) es la cantidad

mínima de vehículos que se necesitan para satisfacer la demanda en S. La

ecuación 4.23 es la integridad de las restricciones.

Problema de Ruteo de Vehículos Estocástico

En problemas de contexto más de la vida real los modelos de VRP, que

contemplan valores determinísticos en alguna de sus variables, no pueden

resolver problemas cuando alguno de sus componentes se vuelven aleatorios o

estocástico. A este tipo de problema se le conoce como Problema de Ruteo de

Vehículos Estocástico (SVRP, por sus siglas en inglés). Este tipo de problema

se puede clasificar en tres formas: demanda estocástica (VRPSD, por sus

siglas en inglés), cuando los vehículos tienen que atender a un conjunto de

clientes con demandas inciertas (VRPDS por sus siglas en inglés) y clientes

estocásticos (VRPSC, por sus siglas en inglés), se refiere que cada cliente tiene

una demanda determinística y una probabilidad p al inicio del presente.
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El último es una combinación del VRPSD y VRPSC donde los clientes y las

demandas son estocásticas. (Li et al., 2010).

La función objetivo es minimizar la distancia esperada del tour a priori que el

vehículo realizará se calcula con la siguiente ecuación:

fj(q) = Min{fJp(q),f[(q)} (4.24)

Dónde

//(<?) = djj+i + T.k<qfi+i(q ~ k)Pi+i,k + £fc><,[2d/+i.o + //+i((? + Q- k)\pJ +hk(4.25)

//(<?) = dJiQ + d0J+1 + ¿]kiqfJ+1(Q - k)pj+i¡k (4.26)

Con una condición en la frontera fn(q) = dn0q e Ln, dónde5 es un viaje a priori,

q es el recordatorio de carga del vehículo después de completar el servicio del

cliente j.f¡(q) es el costo esperado del cliente j,ff(q) es el costo esperado de

la ruta cuando el vehículo no regresa al depósito pero va al siguiente cliente y

fj'iq) es el costo esperado del vehículo cuando regresa al depósito para

recargar producto.

Dónde:

s = (0,1, ...,n) es un tour a priori. Es un viaje donde se inicia con el depósito y

visita solamente una vez a los clientes y regresa al depósito.

q es el recordatorio de carga del vehículo después de completar el servicio al

cliente j.

fj(q) es el costo esperado desde el cliente;'. (Si j=0 entonces/;, (qjdenota el

costo esperado en el tour a priori).

ff(q) es el costo esperado de la ruta cuando el vehículo no regresa al depósito

pero va al siguiente cliente.
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f¡\q) es el costo de esperado cuando el vehículo regresa al depósito para un

resurtido preventivo.

En el ambiente aleatorio de las demandas del cliente, estas pueden que una

solución factible se convierta en una solución no factible si la demanda final de

cualquier ruta exceda la capacidad de carga del vehículo. Esta situación se le

conoce cómo falla en la ruta, cuando ocurre es necesario introducir acciones

correctivas para obtener una solución factible (Marinakis et al., 2014).

4.8 MÉTODOS DE SOLUCIÓN PARA EL PROBLEMA DE
RUTEO

En esta sección se presentan los algoritmos utilizados para resolver el caso de

estudio. Estos algoritmos son exactos y metaheurísticos.

4.8.1 MÉTODOS EXACTOS

Estos métodos exploran el espacio completo de soluciones que generaron,

estos tipos de métodos no son muy usados cuando los problemas presentan

más de 50 nodos o clientes y del tipo de restricciones además de que

consumen una gran cantidad de recursos informáticos y porque van

descartando una cantidad de soluciones dónde la óptima puede estar ahí,(Toth

et al., 2002, Laporte, 2007, El-Sherbeny et al., 2010).

Ramificación y Poda (Branch and Bound)

Este método se puede representar como un árbol cuya raíz es el problema

originaly cada rama puede ser una solución mejor que la anterior.

A cada nodo del árbol le corresponde buscar la solución óptima en el espacio

de soluciones. En los nodos del árbol se lleva a cabo la poda para buscar la



solución, si la cota no es mejor que la solución previamente obtenida no es

necesario explorar dicha zona y en caso contrario se deberá hacer.

La característica principal de este método es que un problema lo divide en

subproblemas, pero a su vez para reducir el número de subproblemas primero

se calcula una solución inicial que pasa a ser una solución factible inicial y

posteriormente se van calculando las cotas de la solución óptima de los

subproblemas; si el valor de la cota de la solución óptima de un problema no es

mejor que la función objetivo, el subproblema se elimina o poda. El algoritmo

finaliza cuando todas las cotas de los subproblemas no son mejores que el

resultado de la función objetivo, (Pastor, 1999). En la figura 4.1 se muestra la

forma en que el método de Ramificación y Poda va encontrando la solución

óptima. i

EmSLl-3-4-2-5

Figura 4.1 Método de Ramificación y Poda
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4.8.2 MÉTODOS METAHEURÍSTICOS

Las metaheurísticas son estrategias inteligentes para mejorar procedimientos

que realizan las heurísticas con un alto rendimiento, este término apareció en

1986 por Fred Glover sobre Búsqueda Tabú. Son procedimientos que tratan de

encontrar la solución saliendo de los óptimos locales oñentando, además de ser

eficientes en la forma de encontrar soluciones cercanas la óptima, debido a que

son son algoritmos de aproximación y no deterministicos. Gendreau et al.,

(2005, 2008) y Griffis et al,.(2012) mencionan que las metaheurísticas se

dividen en dos categorías: solución única (búsqueda local) y poblacional. Las

metaheurísticas de búsqueda local explora suespacio de búsqueda de solución

desde una cantidad de soluciones ya existentes hasta soluciones que pueden

ser potencialmente buenas encontradas en la vecindad. Para las

metaheurísticas basadas en búsqueda poblacional su solución se basa en el

movimiento de puntos continuos evaluando una cantidad de soluciones, que

son creadas previamente por otras soluciones, en caso de que las soluciones

creadas sean mejores que las anteriores, estas últimas se desechan y el

proceso sigue hasta que el tiempo o número de iteraciones se termina.

Entre los más usados se encuentran: Algoritmos Genéticos (GA por sus siglas

en inglés) y Recocido Simulado (SA por sus siglas en inglés) y Colonia de

Hormigas (ACÓ por sus siglas en inglés), (Toth et al., 2002).

Algoritmos Genéticos

Fue introducido por Holland en 1975, basa su búsqueda en recombinar una

solución, su nombre nace en la imitación del proceso de evolución y utiliza la

idea de la selección natural. Este algoritmo trabaja con una población de

individuos que representan una solución factible para un problema determinado
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asimismo a cada individuo se le asigna un valor relacionado con la bondad de

dicha solución. Si un individuo se adapta mejor al problema, tendrá mayor
posibilidad de ser seleccionado para reproducirse para cruzarse con otro

individuo que fue seleccionado de la misma manera para producir mejores
descendientes.

Caso contrario, si un individuo no logra adaptarse al problema tendrá menor
posibilidad de que sea seleccionado para su reproducción.

De esta manera se crea una población nueva de individuos (posibles
soluciones) que reemplazan a las soluciones anteriores dónde se favorece la

propagación de las mejores soluciones durante las posteriores generaciones.

La forma de operar de los Algoritmos Genéticos es la siguiente:

• Población: En este proceso se genera la población inicial que estará
constituida por un conjunto de cromosomas que representan las

soluciones posibles, donde la forma más común de representar los

individuos es {0,1 }y se le aplicará una función de aptitud para saber la

calidad de la solución que se creó. La función de aptitud debe ser
diseñada para cada problema de manera específica.

• Selección: En esta fase se seleccionan los padres de manera aleatoria y
se utiliza un procedimiento que favorezca a los mejores individuos Se

procede a seleccionar a los individuos que con mejor actitud para ser

cruzados y generar la siguiente población. Para esto se utilizan los

siguientes métodos: Ruleta: Las soluciones son seleccionadas de

acuerdo con una fracción proporcional a su actitud. Se hace girar la

ruleta n veces donde la probabilidad de selección de los individuos con

mayor porcentaje otorgado en la ruleta, que es dado en proporción a su

actitud, es más alta que los individuos que tienen una aptitud baja.
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Torneo: Esta selección se basa en que la población es seleccionada en

forma aleatoria para competir en pares, es decir, se puede competir un

individuo con actitud baja contra uno que sea alta; y los ganadores serán

los que tienen mayor aptitud. Recombinación o Cruce En este proceso se

combinan los genes de las soluciones seleccionadas para generar una

nueva solución. La idea general es que si se cruzan dos soluciones

buenas, para generar una nueva solución ésta tendrá que ser mejor que

las dos anteriores. Se seleccionan dos padres y se dividen sus

cromosomas en una posición al azar para producir dos fenotipos iniciales

y dos finales. Se intercambian esos fenotipos produciendo nuevos

cromosomas. Ambos cromosomas heredan genes de cada uno de los

padres. A este operador se le conoce como operador de cruce basado

en un punto. Generalmente este operador no se aplica a todos los pares

de individuos seleccionados para que se crucen si no que se realiza en

forma al azar para tal fin con una probabilidad de cruce entre 0.5 y 1.0.

En caso de optar que no se realice el operador de cruce la descendencia

se obtiene duplicando los padres.

• Mutación: En este proceso se hace una pequeña perturbación aleatoria a

la solución candidata, es decir a cada hijo de forma individual, cuyo

objetivo es recuperar información que se perdió durante la búsqueda.

Este operador asegura que ningún punto del espacio de búsqueda tenga

probabilidad cero de ser examinado y asegura la convergencia del

Algoritmo Genético.

La ventaja de este algoritmo es que exploran un sin número de soluciones. Su

desventaja es que puede converger de manera prematura si un individuo que

es más apto que la mayoría de los competidores.
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Colonia de Hormigas

Esta metaheurística fue propuesta por Dorigo et al., 1997, simula la forma en
que las hormigas buscan la ruta más corta entre su hormiguero yel alimento;
esto se debe aque por medio de feromonas se va dejando un rastro para que
las demás hormigas la sigan. Este rastro se evapora lentamente si la ruta
trazada es más corta que otra. Las hormigas siguen el rastro de la feromona
que no se ha evaporado y van dejando feromonas para que las demás
hormigas la sigan. Para lograr esto el heurístico se basa en un modelo que
busca reproducir el rastro de feromonas dejadas por las hormigas.

Cada hormiga artificial es un mecanismo de construcción de soluciones al
problema que usa rastros de feromona r que van cambiando con el tiempo
para reflejar la experiencia adquirida en la resolución del problema. Además de
información heurística v, sobre la instancia del problema.

En la aplicación del Problema de Ruteo, se asocia un valor de deseabilidad de
visitar a la ciudady(rl7) por medio de la heurística „=-fdónder, se le conoce

"i/

como regla de visibilidad, cada nodo de la matriz de distancia tiene al obtener
su inversa, es decir los nodos con mayor distancia al obtener su inversa se
obtiene una visibilidad inferior en caso contrario si el nodo tiene una distancia
menor, su inverso tiene una visibilidad mayor. di¡t es la matriz de distancias, así
como de la cantidad de feromona que existe en la ruta r;/. rí/Son los rastros de
la feromona que se deposita en la matriz de distancias.

Cada hormiga construye un tour de acuerdo a una regla de probabilidad de
transición, donde la hormiga se encuentra en una ciudad ry decide ir a una
ciudad ..Esta parte del proceso se rige por un modelo de probabilidad
dóndeinterviene la función objetivo. Se da importancia a las rutas trazadas por
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las hormigas cuyo objetivo es que las hormigas participen en una parte de la

solución. La ecuación de la regla o función de probabilidad es la siguiente:

Pk(r>s)
ll,.vl".l»?,-.sl'<

Xllf/kl)-,[i,u]"-['?,-u]'v
siS e/fc(r) (4.27)

Dónde:

• rrs es la feromona a del arco ars

• jk(r) es el conjunto de nodos alcanzables desde r no visitados aún por

la hormiga k.

• r¡rs es la información heurística del arco ars.

• ay(í son dos parámetros que influencian la ruta que seguirán las

hormigas en la matriz de feromonas y en la heurística n. Si oc=0 la ciudad

más cercana podrá serseleccionada. Si p=0 solamente se usará la matriz

de feromonas, obteniendo resultados pobres.

Asimismo, la feromona cuenta con una evaporación para que cuando se haya

encontrado el menor recorrido, es decir a menor recorrido mayor número

cantidad de feromona. Esto se le conoce como Regla de actualización de la

feromona, esta se establece para que las hormigas dejen feromonas mientras

establecen rutas Para esto se debe agregar un factor de evaporación de la

feromona para que en la ruta donde no vaya pasando las hormigas se vaya

evaporando. Los valores de ese factor de evaporación,p, deben de oscilar entre

0<p<1. La ecuación de la regla o función de actualización de la feromona es la

siguiente:

irs(t)=(/-p).Trs(L-\) + }:'¡(i{ATi<s (4.28)
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Dónde

A k _ 1C{S^ ,si la hormiga kha visitado el arco ars
vO, en otro caso

- Skes el costo de la solución generada por la hormiga k, es decir la

longitud del recorrido.

- m es el número de hormigas.

- a T^sse le conoce como la cantidad depositada de feromona en el
recorrido i a;'.

Wang et al., 2005 calcula la cantidad de feromona depositada de la siguiente
manera:

—; Si (i,j) e pertenece a la secuencia de la hormiga k
A*"fc (/,;) = -J (4.30)

.0, de otra manera

- Q es un número constante que se usa para ajusfar el incremento de la

feromona

- R es el número de reoñentación de la iteración de la mejor secuencia.

- El valor de (R + 1) es el equivalente del total de la longitud del recorrido

en el Problema del Agente Viajero

Recocido Simulado

Es una metaheurística bio-inspirada en la fundición de los metales, fue

propuesta por S.Kírkpatñck et al., 1983 y Cerny, 1985. El proceso de recocido

comienza cuando el metal se eleva a una alta temperatura donde los átomos se
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van agrupando aleatoriamente. A esta temperatura el metal va cambiando su
estructura de un estado sólido a líquido. Al momento de ir enfriando el metal,

sus partículas permanecen altamente estructuradas en un sistema de baja
energía cuando alcanza la temperatura final. El proceso de enfriamiento del
metal debe ser lentamente y en forma gradual ya que si no se realiza de esa

manera la cristalización del metal no se lleva a cabo o la dureza del metal no se

hará en forma homogénea.

Por otro lado, en el proceso de búsqueda, la temperatura se va bajando

lentamente y la probabilidad de aceptar una solución inferior va decreciendo. La

búsqueda es predeterminada por una cantidad de iteraciones que considera un
nuevas soluciones a cada nivel de temperatura y termina con un criterio de

parada establecido previamente (temperatura final), (Griffis et al., 2012).

Además el procedimiento del Recocido Simulado comienza con una alta
temperatura y se va disminuyendo hasta disminuir la temperatura cercana a

cero (T, ~ 0). La temperatura va disminuyendo por medio de una función de
enfriamiento que va desde la temperatura inicial(7'() hasta la temperatura final.

Esta función de enfriamiento se define cómoTk+1 = ex *Tk, donde/k es el valor

de la temperatura en el tiempo k y TkM es el valor de la temperatura en el
tiempo k+ 1 y se va decrementando por un factor de temperatura (ex). Este

factor, tiene un rango entre 0.7 y 1.0, lo que indica es que si se requiere un

enfriamiento rápido ese factor deberá estar cercano a 0.70 y si se requiere un

enfriamiento gradual deberá estar cercana a 1.0(Liñán et al., 2013).

El Recocido Simulado tiene dos ciclos: uno es cuando la temperatura va

disminuyendo por medio del factor de enfriamiento. El segundo ciclo, conocido
como Metrópolis, se da una solución inicial del estado del metal, .V, con un nivel

de energía /;,.A partir de la solución inicial, se van va creando en forma
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aleatoria nuevas soluciones 5, (éstas soluciones se crean realizando una

pequeña permutación de la solución S¡) con niveles de energía E¡.

Si la diferencia de energía, AE = £)-£,-, es menor que cero (AE < 0), la

solución s¡ se acepta como la mejor, es decir, substituye a Sh caso contrario, si

AE > 0, la solución no es rechazada y se aplica un criterio de aceptación
conocido cómo la probabilidad de Boltzmann.

P(AE) = exp^ kbT' (4 31)

DondeAE es la diferencia de energías, KH es la constante Boltzmann cuyo valor
es de 1.38xíírl6ergs/K, T es la temperatura del valor permutado. Cuando

F(AE)es mayor que un número aleatorio entre 0 y 1, s¡ toma el lugar de S¡, caso
contrario .V, sigue siendo la mejor solución.

La temperatura inicial se inicializa en un valor, k representa el número de

iteraciones. El ciclo exterior se encarga de reducir la temperatura con el

parámetro de reducción de temperatura, a. Dentro de este ciclo se encuentra el

ciclo de Metrópolis, dónde el número de iteraciones va aumentando en uno y el
valor de la temperatura va disminuyendo con la función de enfriamiento. El ciclo

exterior se detiene cuando se termina el número de iteraciones.

La modificación puede ser aceptada si el parámetro, llamado temperatura es
alto y su costo es bajo; el proceso se termina cuando se llega a la solución
óptima (Gendreau et al., 2008).

La ventaja de este método es que no se queda en una solución óptima local
además de que converge asintóticamente en el óptimo global, así como su
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facilidad de usar en problemas con una cantidad larga de restricciones y se le

puede agregar en forma sencilla otras.

4.9 ELEMENTOS UTILIZADOS EN UN VRP

Un problema de Trazo de Rutas Vehiculares consiste en una cantidad de

clientes que se encuentran ubicados geográficamente en distintas áreas, un

depósito central, que también se encuentra ubicado en un lugar específico y un

conjunto de vehículos que forman una flota. En forma conjunta lo que se

pretende crear es un conjunto de rutas de costo mínimo, que comiencen y

terminen en un depósito, para que los vehículos visiten a los clientes.

4.9.1. CLIENTES

Cada cliente se encuentra ubicado en forma geográfica en un área

determinada, en algunos casos lo clientes podrán ser trasladados de un lugar a

otro como sucede en la transportación de personal, en otros casos los clientes

podrán jugar el papel de proveedores y el vehículo los tendrá que visitar antes

que a los clientes. Estos clientes cuentan con una demanda que puede ser

conocida o no conocida, en algunos casos la demanda puede ser un servicio lo

cual hace que cada cliente simplemente debe ser visitado por el vehículo. Otro

caso, los clientes tienen un horario para ser visitados así como un tiempo de

atención por parte del vehículo, conocido como ventana de tiempo.

Generalmente los clientes tendrán que ser visitados durante el recorrido del

vehículo y dicho recorrido tendrá que ser completado.

4.9.2 VEHÍCULOS

Los vehículos cuentan con una capacidad de carga que deberá ser mayor a la

demanda total de todos los clientes de la ruta. En algunos casospodran contar

con diferentes compartimientos para los distintos tipos de productos, de modo

que su capacidad de carga depende solamente del tipo de mercancía. Además
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tiene un costo fijo en el que se incurrre al utilizarlo y uno variable que es

proporcional a la distancia que recorre.Dependiendo de la capacidad de carga,

se puede tener una flota que pueden ser homogéneas o heterogéneos.

Generalmente se asume que un sólo vehículo recorra una sola ruta. Se toma

como objetivo usar la menor cantidad de vehículos asi cómo el minimizar la

distancia que se recorre.

4.9.3 DEPÓSITO

Los vehículos como las mercancías pueden estar ubicadas en los depósitos. En

forma general la ruta comienza y termina en el depósito central. Los depósitos

pueden tener una ventana de tiempo, es decir, un horario para ir por el vehículo

y un horario para entregar el vehículo. En caso de múltiple depósito, se tiene

que tomar en cuenta capacidad máxima de producción o almacenaje y

ubicación.

4.9.4 DISTANCIA EUCLIDEANA

En los problemas de trazo de rutas vehiculares, para obtener la distancia entre

dos puntos en el plano XY, se utiliza la distancia euclidiana. Esta distancia se

obtiene del teorema de Pitágoras, dónde cada punto tiene coordenadas (X,Y),

por lo que la fórmula para obtener la distancia euclidiana será

d(P,,P2) = VC^-XiO' + CYz-Y!)2 (4.32)
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4.10 SISTEMA DE INFORMACIÓN GEOGRÁFICA

La aplicación de los SIG en este caso es el de la creación de la ruta de

servicio/entrega, localización de clientes, etc.

Los SIG se han utilizado para modelar y dar soluciones a los problemas de VRP

dando una aproximación a la solución de dicho problema. (Peter Keenan,

2008).

Antes, es necesario entender en forma general cómo operan los sistemas.

Previamente se necesitan tener datos evaluados y actualizados. La forma de

almacenar esa información (base de datos) y que esta pueda ser vista en

cualquier momento por el o los usuarios que tengan acceso a esta información.

Para el caso de los SIG, la forma de operar es el siguiente (Lapans et al., 2008):

1) Se capturan los datos, 2) Análisis de los datos y transformación, 3) Creación

de información cartográfica. 4) Almacenamiento de datos, 5) Publicación de

datos.

-> >



5.MODELO MATEMÁTICO Y METODOLOGÍA PROPUESTA

En este capítulo se muestra la metodología para resolver el problema que

presenta el caso de estudio. También la representación matemática del caso de

estudio así como la forma en que se resolvió.

5.1 METODOLOGÍA

Esta metodología comienza desde tener información de los elementos que

constituyen la ruta de distribución de aceite automotriz hasta la aplicación del

método de solución.

Los pasos de la metodología propuesta es la siguiente:

Recolección de datos:

En esta etapa se recolectará toda la información referente al caso de estudio,

debido a que es la parte primordial para solucionar el problema.

Los datos a recolectar son:

Dirección de los clientes:

La calle principal, entre que calles se encuentra el negocio, número exterior,

colonia o código postal. Este dato es importante para ubicar en el Sistema de

Información Geográfica y después obtener la matriz de distancias, Cu, entre los

clientes.

Demanda por clientes:

Esto se realiza con el fin de poder contar con información para pronosticar su

demanda para el pedido correspondiente.

Capacidad de Carga del Vehículo (Q):

Este dato sirve cómo una restricción importante para realizar el algoritmo de

solución ya que la suma total de la demanda de todos los clientes no podrá ser

mayor a la capacidad de carga del vehículo.
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Análisis de los datos:

Los datos obtenidos de la dirección de los clientes se analizaran para saber si

es posible utilizar un procedimiento conocido como "emparejamiento" o

matcheo, por medio de mapas digitales y los datos de ubicación del cliente, se

juntan tanto el mapa como la ubicación del cliente y forman un plano digital

nuevo Estos datos deberán ser normalizados, por ejemplo se deberá generar

una base de datos que contenga el campo de: dirección del cliente, que deberá

ser dividida en calle principal, entre que calles se encuentra, colonia, código

postal y número telefónico. En caso de que no se puedan ubicar en el mapa

digital, se tendrá que usar un sistema de posicionamiento global para obtener

la latitud y longitud de la ubicación del cliente. Una vez ubicado a los clientes,

se deberá de crear la matriz de distancia, utilizando la distancia Euclidiana.

De los datos de la demanda de los clientes se tendrá que trabajar en

kilogramos debido a que la capacidad de carga del vehículo está en el mismo

sistema de medidas. Así mismo se deberá analizar cliente por cliente el tipo de

distribución que tiene cada serie de tiempo para aplicar qué tipo de serie de

tiempo se usará y así poder pronosticar el valor 13, que será usado para crear

la matriz de demanda. La matriz de demanda es muy similar a la matriz de

distancia por cliente, solo que en la tercera columna se tiene el valor de la

demanda pronosticada por cliente. Además se obtienen diferentes rutas a priori

por parte de algún método exacto o de aproximación.

Creación de la ruta a priori.

Para crear la ruta a priori se toma como base el modelo de TSP por medio de

una permutación de todos los clientes que se tiene en la ruta y que minimice la

distancia total del recorrido.



- Crear subrutas a partir de la ruta apriori

Una vez que se haya obtenido la ruta a priori tanto de la forma en que
actualmente trabaja el caso de estudio (Situación Actual) como las obtenidas

por los algoritmos de SA, ACÓ y AG, se procederá a la creación de las
subrutas. La ruta a priori debe cumplir con las restricciones del modelo del VRP.

Se creará un modelo para optimizar las rutas de distribución usando el

algoritmo de Recocido Simulado que incluya las características del Problema de
Ruteo de Vehículos con demanda estocástica. Para esto se programarán dos
algoritmos más: Algoritmo Genético y Colonia de Hormiga; esto es con el
objetivo de ver qué algoñtmos trabajan mejor con el modelo propuesto.

- Validación de las subrutas

Se validarán que las subrutas obtenidas cumplan con los resultados obtenidos
del modelo y método de optimización propuesto para su obtención. Una vez

validadas, se compararán el recorrido con el costo y el kilómetro recorrido de
cada una de ellas. Al realizar la comparación se deberá tomar en cuenta la

distancia del total de recorrido de las subrutas tanto de la Situación Actual con
los resultados obtenidos de los diferentes algoritmos.

- Seleccionar el mejor recorrido.

En esta fase se deber seleccionar el mejor algoritmo que haya minimizado el
recorrido total de las subrutas obtenidas.

- Implementar el recorrido.

En esta fase se deberá cambiar la forma de operar el recorrido.
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Utilizar GPS

Obtener Latitud/

Longitud

Actuaies mejor
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obtenidas por
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Seleccionar el

mejor recorrido

i

Implementar
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Figura 5.1. Diagrama de flujo-Metodología propuesta
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5.2 MODELO MATEMÁTICO

Para resolver este problema se propone cómo modelo para el caso de estudio

el planteamiento delProblema de Trazo de Rutas (VRP) mencionado por Toth et
al., (2002), Marinakis et al.,(2014)además de que se permite que existan
subrutas cuando la demanda de ir visitando a los clientes sea mayor que la
capacidad del vehículo, tal y cómo lo expuso Dimitñs J. Bertsimas

(1992),Igualmente los clientes deberán ser visitados solamente una vez y no se
permite regresar a visitar a un cliente previamente visitado.

Los supuestos propuestos para el caso de estudio son los siguientes:

5.2.1 OBTENCIÓN DE LA RUTA A PRIORI

- yes un vector que contiene la permutación no ordenada de los 23

clientes. Este vector se le conocerá cómo la ruta a priori. Los 23 clientes

deben estar en la ruta a priori. Esta ruta se basará en el modelo del TSP.

- La ruta a priori deberá comenzar y terminar en el depósito central.

- X tomará el valor de la distancia que hay entre los clientes de la ruta a

priori de la matriz de distancias.

y() = [0,v1,vviy3,...,y2:í,0| (5i)

£( =1*1,(1 +1) (5.2)
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La ecuación 5.1 es la ruta a priori obtenida por cualquier algoritmo exacto o de

aproximación además de que debe comenzar y terminar en depósito central. La

ecuación 5.2 indica la suma de las distancias entre los 23 clientes de la ruta a

priori.

5.2.2 OBTENCIÓN DE LAS DEMANDAS DE LOS CLIENTES.

La demanda se analizará por cliente.

- Se analizará la forma de la tendencia de la demanda para aplicar

algunos de los Métodos de pronósticos: Promedios Móviles,

Suavizamiento Exponencial Simple, Doble o Triple.

- Las diferentes constantes de suavización: a,/?,atendrán valores entre 0 y

1.

Para conocer si la demanda pronosticada fue correcta se tomará en

cuenta cada una de las métricas que miden los errores de los

pronósticos: MAPE, MAD, MSE.

5.2.3 MODELOS MATEMÁTICOS PARA LOS PRONÓSTICOS

Se utilizarán los métodos de pronósticos mencionados en el apartado 4.5 para

calcular el valor del siguiente de la serie de tiempo.

5.2.4 MODELO MATEMÁTICO PARA OBTENER EL FACTOR DE COSTO

POR KILÓMETRO RECORRIDO(FkmR)

Para la obtención del FkmR. se necesita tener el costo por kilómetro recorrido,

depreciación por kilómetro recorrido y sueldo del operador por kilómetro

recorrido.
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-Costo por Kilómetro recorñdo($CkmR)

Para obtener este valor es necesario tener el rendimiento del vehículo(RV) y

número de kilómetros recorridos por día(#Km x día), también se necesita el

costo de litro de gasolina. A partir de esos datos, se obtiene los litros que

recorre la ruta así como el costo por recorrer la ruta (CRR).

- Litros que recorre la ruta=

#Km x día ,. , _ 0,
litros ruta (5.3)^

CRR = litros ruta * $litro de gasolina. (5.4)

$CkmR = CRR (5.5)
KKmxdúi

-Depreciación del vehículo por kilómetro recorrido.

Para este cálculo se necesita el valor de la factura del vehículo así cómo los

kilómetros que se recorren por día, así como el número de años de uso del

vehículo.

,,, . . . , , . Valor de factura del vehículo ._ „.
Depreciación por ano del vehículo = (5.o)

Níumero de años a usar del vehículo

. i- i i i ' i Depreciación por año del vehículo ,_ _.,
Depreciación por día del vehículo = (o. /)

numero de días de uso por mes

,,, . i -W iii-i Depreciación por día del vehículo /r- „,
Depreciación por kilómetro del vehículo (5.8)

Km recorrido por día
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-Cantidad de kilómetros de recorrido por el vendedor (#KmVendedor)

Se necesita tener el sueldo por día sin tomar en cuenta la comisión ya que ésta

suele variar de acuerdo al porcentaje de venta por producto vendido.

#KmVendedor =
Sueldo por día

Km Recorridopor día
(5.9)

5.2.5 OBTENCIÓN DE LAS SUBRUTAS Y DISTANCIAS.

- Cada cliente tendrá una demanda.

- Si la suma de la demanda de los clientes que se visitan en la ruta a priori

es mayor que la capacidad de carga del vehículo éste regresará al

depósito central para volver a recargar y seguirá con el recorrido donde

se quedó con el cliente no atendido.

- Ese regreso a recargar genera una subruta que se

denominaraSk;donde/<: = {1,2,..,n} además de ser el número de subruta y

S = 1.

- n es el número de clientes en la subruta.

- Cada subruta debe empezar y terminar en el depósito central.

- ^tomará el valor de la distancia que hay entre el cliente y el cliente

de la matriz de distancias.

5.2.6 MODELO MATEMÁTICO PARA DIVIDIR LA RUTA A PRIORI EN

SUBRUTAS Y OBTENER SUS DISTANCIAS.

min5fcSÍ'lA'(y.(y.+1)) *FKmR

Sujeto a:

lUdYt^Q

.: [y¿, ...,0] recarga [y0, ...,y¿+1]

(5.10)

(5.11)
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^ = '° °J (5.12)

/' e S, (5.13)

La ecuación 5.10 es la función objetivo donde es la suma de la cada una de las
distancias de las subrutas creadas. La ecuación 5.11 indica que si la suma de
las demandas de los clientes es mayor a la capacidad de carga del vehículo, en
el cliente donde hace que la demanda sea mayor en ese momento el vehículo
regresará al depósito central a recargar el vehículo y continuará al siguiente
cliente. La ecuación 5.12 menciona que cada subruta deberá comenzar y
terminar en el depósito central. La ecuación 5.13 menciona que todos los
clientes deberán estar incluidos en las subrutas.



6. DESARROLLO EXPERIMENTAL Y RESULTADOS

En este capítulo se presenta el desarrollo de la fase experimental, que incluye

la recolección de los datos entregados por parte del caso de estudio además de

los datos obtenidos en la visita de campo realizada además se presentan los

resultados de los algoñtmos metaheurísticos aplicados.

6.1. RECOLECCIÓN Y ANÁLISIS DE DATOS

En esta fase se obtuvo información de las direcciones de los diferentes clientes

para poder ubicarlos geográficamente en un mapa digital por medio de un

Sistema de Información Geográfica. En la tabla 6.1 se muestran la dirección de

los clientes.

Tabla 6.1.-Dirección de clientes.

id

Cliente
Dirección

id

Cliente
Dirección

id

Cliente
Cliente Dirección

1
FRAGUA Y

COSS
9

CAMPO

REDONDO
17 cliente 17

ENTRADA LOMAS

DE LOURDES

2

P.

CÁRDENAS
ANTES DE

FRAGUA

10

OTILIO

GONZÁLEZ Y
PERIFÉRICO

18 cliente 18
ENTRADA LOMAS

DE LOURDES

3 REFORMA 11
PROL. OTILIO

GONZÁLEZ
19 cliente 19

CARR. A

ZACATECAS

FRENTE VARA

GAS

4 REFORMA 12

13

PROL. OTILIO

GONZÁLEZ
20 cliente 20 LOURDES

5 REFORMA
ABASÓLO Y

JUÁREZ

CASTELAR Y

FRAGUA

21 cliente 21 LOURDES

6 REFORMA 14 22 cliente 22 LOURDES

7 REFORMA 15

16

PERIFÉRICO
LLEGANDO A

J. MERY

23 cliente 23 LOURDES

8
CAMPO

REDONDO

CALLE 7 COL.

GUERRERO
24

Depósito
Central

VITO ALESSIO

ROBLES
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Se realizó el recorrido utilizando el GPS La información obtenida se transfirió a

un software de Sistema de Información Geográfica (SIG) para realizar el

matcheo y obtener la distancia entre clientes.

En la tabla6.2 se muestra la ubicación de los clientes por medio de

coordenadas de Latitud/Longitud.

Tabla 6.2.Ubicación Geográfica de los Clientes.
Cliente Longitud

X

Latitud y Cliente Longitu
dx

Latitud y Cliente

0

100.99806

25.45964 8 -100.985 25.43434 16

1

100.99865

25.46605 9 -100.989 25.42853 17

2

101.01585

25.46037 10 -100.99 25.42606 18

3

101.01724

25.46448 11

100.9885

25.42679

2

19

4

101.01716

25.46439 12

100.9881

25.42729

2

20

5

101.02214

25.4526 13 -100.989 25.42853 21

6

101.01136

25.43843 14 -100.988 25.42729 22

7

101.00069

25.4328 15 -100.988 25.42769 23

Longitu
dx

Latitud

y

-100.985 25.4251

1

-100.977 25.4259

-100.972 25.4212

2

-100.978 25.4215

5

-100.977 25.4213

8

-100.974 25.4213

8

-100.979 25.4078

8

-100.981 25.4056

7

Una vez que se ubicaron los clientes, se procedió a crear la matriz de distancias

simétrica donde C1; = C,,.
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La tabla6.3 muestra la matriz de distancia simétrica que se utilizará para el caso

de estudio.

Tabla 6.3.- Matriz de distancias

6 1 5 4
L 6 7 3 3 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20 21 22 2j

0 13093 Í..Í5 37 8f 33 r> ü
4.1 6.4 75 73 74 72 72 6.1 77 3.4 33 3 93 3.7 t: 76

1 Í85 1301(1 34 55 41 '"•'5 36 46 66 8 76 7 5 76 75 74 3.5 73 33 0 c 85 55 35 18 73

? 33 34 10000 045 04 16 35 5 6.3 y 74 72 73 71 7 3 7.6 3.3 32 73 91 54 9.7 76

3 ;.? 39 045 18000 085 81 44 56 68 3.6 3 77 73 77 76 35 33 3.3 33 84 97 10 10.5 51

4 36 41 04 0.02 10003 5.1 íi ce 6.5 7.6 7.3 7.7 7.8 76 76 3.4 62 33 O 7 5.4 9.6 10 1.5 6.1
c 33 35 16 31 31 11001 55 34 66 48 5.1 54 5! 5 57 73 35 66 3.5 92 37 í 75

F, : c ?F 33 44 ¿4 13603 '¿ 35 3 25 3 54 56 TC 45 44 46 65 31 94 44

7 u 46 c CE [[ 54 l(K0 51 •f 14 16 14 14 13 27 46 2 3 25 •JC 45 46 ¿9 25

64 F,fi 68 EE 68 66 31 TIOCI] 0.3 12 14 12 1 " c 31 33 34 42 51 54 28

3 1¿ 34 7.1 7F '5 ¿6 37 16 03 10000 0.3 0.5 0! 012 0" K 23 16 1.7 1.3 4 3 4.6 1.7

113 ~7C 78 74 i \"- 51 '4 12 03 1106IJ 025 03 04 57 15 3 17 17 2 3 32 35 15

11 |7.3 -c 77 [¿ 25 56 14 8.5 025 10050 006 0.14 24 13 23 15 15 17 31 56 15

13 74 1.6 55 78 51 35 14 03 03 006 rao 0 08 155 17 26 15 2 22 36 34 37 16

ti 33 36 71 77 7E C '¿0 14 0.12 0.4 014 003 10000 155 13 2.6 15 16 18 3.6 15

14 33 74 7 ¡f E ]c 13 07 04 055 [155. IJÜOO 33 13 1 r 13 36 27 3 11

15 £1 3 3 8 L C 64 5f, 37 •••r 54 • r 13 1.7 13 53 10300 335 86 0.55 065 2.4 26 23 i" "c

16 33 73 76 i 3
- c 4 6 51 23 23 56 13 035 18(110 08 0? 035 17 25 885

r 34 8.6 FE s» '3 C 43 8.5 76 17 15 13 15 1 3.6 0.5 10080 0.06 045 13 22 26 06

18 83
: c 83 58 66 4¡ 8 3 3 5 -7 ]~¡ 15 5 16 1! 365 07 336 16(110 05 19 21 24 065

13 f; 5 2 8 4 84 ti J ¿6 :; c 34 13 17 13 18 385 035 145 0 3 10000 18 2 23 075

20 33 51 8E 33 83 45 42 36 32 26 24 17 13 13 13 15000 05 08 24

31 3 3 36 '-i 13 :37 31 4 6 81 43 55 34 33 27 26 28 22 21 2 05 i16800 03 36

;; 13 11 57 ni 3 153 ¡13 8: 45 6C 46 : l 3.5 •;7 36 23 25 25 24 2.3 08 |03 10500 ¿7
in 7 3 7 6 El 51 75 ;; 53 '7 18 15 16 16 11 ": ',c 335 58 5 65 075 24 56 47 10098

Tomando los datos mencionados en el numeral 5.2.4, se puede observar que

en la tabla 6.4 se tienen los siguientes datos utilizados para calcular el costo

total por kilómetro recorrido.

Tabla 6.4.- Tabla de costos

Kilómetros máximos de recorrido por día 100 km

Rendimiento vehículo 11 km/lt

Costo por litro gasolina
$12.86

pesos

Costo por kilómetro recorrido
$1.16909

pesos

Sueldo por día vendedor por km 1

Depreciación vehículo por km .8219

Costo total por kilómetro recorrido $3

El valor obtenido de $3.00 m.n., se multiplicará por cada uno de los valores de

la matriz de recorrido que va del cliente / al cliente y. En la tabla 6.5 se muestra

la matriz de costos.
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Tabla 6.5.- Matriz de costos

Cliente Cliente

j
Kilómetro

por cliente

costo en

pesos por

kilómetro

Cliente

i
Cliente j Kilómetro

por cliente

costo en

pesos

por

kilómetr

o

0 0 0 0 23 0 7.8 $23.40
0 1 0.65 $1.95 23 1 7.9 $23.70
0 2 3.2 $9.60 23 2 7.6 $22.80
0 3 3.7 $11.10 23 3 8.1 $24.30
0 4 3.6 $10.80 23 4 8.1 $24.30
0 5 3.9 $11.70 23 5 7.9 $23.70
0 6 3.5 $10.50 23 6 4.4 $13.20
0 7 4.4 $13.20 23 7 2.9 $8.70
0 8 6.4 $19.20 23 8 2.8 $8.40
0 9 7.2 $21.60 23 9 1.7 $5.10
0 10 7.5 $22.50 23 10 1.8 $5.40
...

Se recolectó la demanda mensual de consumo en pesos mexicanos durante un
año de los 23 clientes. La tabla 6.6muestra la demanda mensual por cliente.

Mes

Cíenle

2^_
22

Eneio

2690.35

1169.59

307.75

32928

63146

612754

0
211356

1127.52

25.666;

21665

101376

68721

198252

708 ?:

Tabla 6.6.-Demanda mensual por cliente.

Febrero

5586

140252

3254 52

70892

0
1156656

¿56667

70892

279118

404715

0

16038

143692

1444 34

Marzo Abrí

167659

1955.75

3758

299384

0
1276121

0

512.04

25.6667

3621.72

3437.a

1571.8

14391

990
148692

126764

19585Í

323.82

161.91

192022

631.46

489144

658.56

25.6667

5718.07

303924

1530.8

0

15304.13

6465

2321.93

Mayo Junio Jure

15745

2134

2013 33

48696

15684

5991

188618

52248

15684

72831

158749"

1640.4

O,
25.6667

0
2839

940.1

728.31

1444 34

640.24

52248

2367.

4996.38

535.32

25.6667

7540.05

406
2655.06

351524

Agosto

79977

19344

2907.17

0
462048

0
o"

59774

256667

0~
15684

9672

74164"

5931

Septiembre

1308.02

967.2

1309.48

11982

256667

3129

1568.

728.3'

64024

7221?"
1300

Octubre

788

20996

168615

170356

352764

27136

256667

419222

47052

409844

1286533

4061 í

144434

NovTerrbre

130948

256667

56944

72831

Diciembre

3021.01

1742

1*8.4

405246

516.6

256667

1568.

728.31

45206

7221;
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etro

ente

costo en

pesos

por

kilómetr

o

$23.40

$23.70

$22.80

$24.30

$24.30

$23.70

$13.20

$8.70

$8.40

$5.10

$5.40

s durante un

relíente.

o; f,',f,5

80 31.151 :

il,

ül

1E6I5

Eli

,5454 35, 41155 4;

5 5it :

"ir- '

e

JSF8E,;26i8668

0

56;4 4i 155FU

51

0:

0, s-:
í? 4',j[l 5

Ilt
01
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Estas demandas se tomaron como una serie de tiempo por cada cliente, ya que

representan una serie de valores de demanda en un determinado tiempo

asimismo los clientes no tienen relación entre ellos, se realizó la suavización

exponencial por cada cliente para poder determinar el pronóstico.

Se realizó la comparación entre promedios móviles, suavización exponencial

Simple, Doble y Triple.

Se aplicó el método de suavización exponencial se realizó para cada cliente y

se obtuvieron las métricas MAPR, MADy MSDde cada uno de los métodos. Se

obtuvieron los diferentes valores de las métricas y se seleccionó el que tiene

menor valor.

La tabla 6.7 muestra el resultado de los diferentes métodos de suavización

exponencial.

Tabla 6.7-Resultados de diferentes métodos de suavización exponencial

Clien

te

Método Valor

pronosticado
Cliente Método Valor Client

e

Método Valor

0

~1

8 S. Simple 4.4 16 S. Simple 1217.8

S. Doble 440.6 9 S. Doble 4151.4 17 S. Simple 328.4

2 S. Triple 929.8 10 Tiene un

solo dato

25.7 18 P.

Móviles

0

3 S. Triple 141.15 11 S. Triple 0 19 S. Simple 364.2

4

~5~

S. Doble 43.8 12 P. Móviles 0 20 S. Simple 2260.3

S. Simple

S. Simple

1016.8 13 Tiene una

demanda

constante

25.7 21 Tiene un

solo dato

640.2

6 1395.5 14 S. Doble 1715.9 22 S. Simple 1160

7 P. Móviles 654.7 15 S. Simple 2992.7 23 S. Simple 637.8
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Como se mencionó con anterioridad, estos valores pronosticados presentan un
caso atípico para usarse en el modelo propuesto para resolver el caso de estudio

debido a que los clientes 11, 12 y 18, con sus métodos se pronosticaron un valor
igual a 0 para el valor 13 del periodo. Para tal fin, se compararon otros valores
pronosticados junto con sus métricas otras y se tomó el valor de menor error de la

métrica para cada cliente. Los valores de las demandas obtenidas de los clientes
11, 12 y 18 se muestran en la siguiente tabla 6.8.

Tabla 6.8.- Valores pronosticados para clientes 11,12 y 18.
Cliente Métrica S Simple Pronóstico S. Doble Pronóstico S. Triple Pronóstico

11

MAPI- 94

986.102

1261

20523.3

47

342

138690

0
MAD 2163 19063

MSI) 10683906 398579958

12

MAPI- 51

298.131

70

103.926

140

520

477564

-51.9059
MAI) 336 424

MSI) 162773 203887

55

41318

M API-

NÍA!)

35

479 53.4291 -314.809

75

487

403696

-525.668

MSI) 360710 264924

En la tabla 6.9 se pueden observar los valores de las demandas de cada uno

de los clientes que se usaron para el trazo de las rutas. Los valores obtenidos
son cercanos a las demandas solicitadas mensualmente por los clientes.

Tabla 6.9.-Demandas pronosticadas

Cliente Demanda Cliente Demanda Cliente Demanda

0 0

440.606

929.893

141.15

8 4.41422

4151.45

16 1217.85

1 9

10

11

17

18

19

328.467

53.4291

364.155

2 25.6667

986.1023

4 43.8612

1016.84

12

13

14

15

298.131 20

21

22

23

2260.3

5 25.6667

1715.96

2992.75

640.24

1160

637.824

6 1395.55

7 654.74
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Como parte de la recolección de datos, se obtuvo la distancia total del recorrido

original del caso de estudio, esto se realizó para tener un comparativo de los

resultados de cada algoritmo. Además se crearon las subrutas del caso de

estudio tomando en cuenta las demandas pronosticadas para cada uno de los

23 clientes.

La tabla 6.10 muestra la distancia recorrida por el caso de estudio. La forma en

que se obtiene el recorrido, es en la forma en que originalmente van visitando a

los clientes, se calculó la distancia utilizando el GPS.

Tabla 6.10. Distancia total del recorrido

Situación Actual

Ruta a priori

0-1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-11-12-13-14-15-16-

17-18-19-20-21-22-23-0

Distancia Recorrida en

kilómetros

32.37

La tabla 6.11 muestra la distancia total de las subrutas obtenidas para el caso

de estudio. Se tomó en cuenta las demandas pronosticadas para realizar dicho

cálculo.

Tabla 6.11 Distancia total en kilómetros de las subrutas la Situación Actual

Subruta Recorrido
Distancia

Km

Costo

(peso)
Subruta Recorrido

"b~-Tí-Í2-T3-~"

14-0

Distancia

Km

Costo

(pesos)

S1
0-1-2-3-4-

5-6-0
12.32

12.9

37.08 S4 15.19 45.57

S2 0-7-8-0 38.7 S5 0-15-16-0

0-17-18-19-

20-21-0

0-22-23-0

16.75 50.25

S3 0-9-10-0 7.5

dlómetros

22.5 S6 20.76 62.28

67.5S7 22.5

Total Recorrido: 107.92 Costo tota I en pesos: $32 3.76 pesos
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6.2. EXPERIMENTACIÓN CON DIFERENTES ALGORITMOS

Se hizo una optimización para encontrar el recorrido que minimice la distancia

total tomando en cuenta la capacidad de carga del vehículo así como la

demanda pronosticada que se puede ver en la tabla 6.9.

Se aplicó el algoritmo de Ramificación y Poda para obtener la distancia óptima
así como la cantidad y valor del total de las subrutas.

Para representar la población de la secuencia de las rutas, se propuso
representar cada una de ellas por medio de la "Representación Basada en la

Trayectoria" o "Path Representatíon", aquí los clientes que serán visitados se

colocan en una lista de cómo se realizará el recorrido de visita a los clientes,

donde se visita el cliente i al cliente j y en ese momento este cliente se

convierte en i para desplazarse al siguiente cliente/. Para el caso de estudio,es

mejor esta forma de visualizar el recorrido debido a que la representación

binaria puede haber una cadena de bits que no forme un cliente, por ejemplo si

se tiene el recorrido 1-2-3-4-5-6 al momento de transformarlo a binaria

se obtiene (000001010011100101) pero el conjunto de bits 110 y 111 no

representan ningún cliente, (P. Larrañaga et al., 1999).
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6.2.1. EXPERIMENTACIÓN CON RAMIFICACIÓN Y PODA

Este algoritmo realiza la exploración de toda la permutación del espacio de

soluciones para obtener el óptimo global que minimice la distancia del recorrido

de cada una de las subrutas. En la tabla 16 se muestra la ruta a priori obtenida

por el algoritmo de Ramificación y Poda.

Tabla 6.12-Ruta a priori obtenida por Ramificación y Poda.

Algoritmo

Ramificación y Poda

Ruta a priori

0-1-7- 10- 12- 11- 14- 17- 18- 19-

22- 21-20- 16- 23- 15- 13- 9- 8- 6-

5- 2- 4- 3- 0

Distancia

Recorrida en

kilómetros

28.11

Costo

84.33

En la tabla 6.13 se muestra el resultado de las subrutas obtenidas por el

algoritmo de Ramificación y Poda.

Tabla 6.13.-Distancia total de las subrutas por Ramificación y Poda.

Subruta

S1

S2

S3

Recorrido

0-1-7-10-

12-11-14-

17-0

0-18-19-

22-21-20-0

0-16-23-0

Distancia

Km

16.81

21

16.35

Total Recorrido: 96.68 kilómetros

Costo (peso)

50.43

63

49.05

Subruta

S4

S5

S6

Recorrido

0-15-13-0

0-9-8-0

0-6-5-2-4-3-

0

Distancia

Km

16.6

14.5

11.42

Costo total en pesos: $290.04 pesos

Costo

(peso)

49.8

43.5

34.26



6.2.2 EXPERIMENTACIÓN CON ALGORITMO GENÉTICO

Para la utilización de este algoritmo, se creó una población inicial de 200

individuos en forma aleatoria, tal y como lo menciono Baker et al., 2003. La

forma de representación de cada individuo en forma de trayectoria o Path

Representatíon,donde cada uno de ellos comienza y termina en el depósito

central, cuyo valor es 0.

Cada individuo contiene una cadena combinada de 23 números donde cada

uno de ellos representa un conjunto de (mXn) soluciones posibles. La matriz

de población inicial es de (200 X 25), donde el valor 25 incluye que el recorrido

comienza y termina en el depósito central, cuyo valor es 0.

Se utilizó una selección elitista para eliminar la mitad de la población que no

resulta eficiente además de que se usó una probabilidad de reproducción de

0.8. En la fase de mutación se utilizó una probabilidad mutación de 0.1 con el

operador mutación de cambio o Exchange Mutation, esta mutación toma en

forma aleatoria dos posiciones de la cadena de individuos y genera una nueva

cadena cambiándolas de posición (Deep et al., 2011)

Esta operación se realizó 350 veces para encontrar la solución que minimice el

costo de recorrido.

En esta fase del experimento se usó los datos de que se muestran en la Tabla

6.3, que es la matriz de distancias entre nodos además de las demandas

pronosticadas. Para realizar el cálculo de las subrutas tomando en cuenta la

demanda, primero se realizó un recorrido sin tomarla en cuenta, posteriormente

la ruta se fue dividendo de acuerdo a la capacidad de carga de cada cliente, es

decir si los nodos que van recorriendo, la demanda total de cada nodo recorrido

es menor que la capacidad de carga del vehículo, se sigue realizando el
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.corrido basta encontrar un nodo cuya demanda sumada a,a demanda <,
de ,os nodos anteriores sea mayor a,a capacidad de carga de, veh,cu,o, en e,
recorrido se termina sin tomar en cuenta la demanda del nodo.
Aaplicar e, Algoritmo Genético se obtuvo una distanca de 28, Kilómetros
Lrrido tota,, obteniendo cdmo mepr ruta apriori. La tabla 6,4 muestra ,a
ruta a priori obtenida por AG.

Tabla 6.14,Ruta apriori obtenida por Algoritmo Genético.

Algoritmo utilizado

Algoritmo Genético

0-3-4-2-5-6-7-8-10-14-11-12-13-
19-20-21-22-16-23-15-17-18-9-1- j 28.17

0

Distancia | Costo
Ruta a priori obtenida I Recorr¡da (pesos)

84.51

Tomando en cuenta ,a capacidad de carga de, vebiculo yla demanda de los
« se obtuvieron las siguientes subrutas gue se pueden observar en ,a
tabla 6.15.

Tabla 6.15.-Recorrido obtenido con subruta^AG.
__, r^V---l"r^tiTI"SÜbruta_TRécoír"ido [Distanda^T Costo^ubrutaTRe^orridoTbistancí Costo buoruxa ^ hpesoi

'a Km Ipeso I _ 1 - - -f--— ] 486
40.71 S4 I 0-1 o-U

S1

S2

S3

0-2-3-4-5- | 13.57

6-7

oIñ-14- l 19.01'"" | 57.03 | S5
12-23-17-

18-0

"rj-"l6-"Í9:0" \ 16.05 í 48.15 | S6

fotarRecorridori 01793 kilómetros

0-20-21-

22-10-13-

8-0

0-9-0 j 14.4
S7 I 0"-i-0" I 1.3
CostoTotal en pesos7~$305.79 pesos
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6.2.3 EXPERIMENTACIÓN CON RECOCIDO SIMULADO

Se utilizó el algoritmo propuesto por Uñan et al., 2013 dónde utilizaron el
Recocido Simulado para crear rutas con demanda estocástica.

Los parámetros de este algoritmo fueron la ti = 10000 , una tf = O.OOOOly un
factor de enfriamiento a = .99989, además de que se estableció un criterio de
parada de 500 iteraciones. Este algoritmo generó en forma inicial una ruta en
forma aleatoria yse va mejorando de acuerdo al algoritmo de Metrópolis.

La solución inicial es permutada con la mutación Exchange, ya que la solución
inicial de este algoritmo, se creó un recorrido inicial en forma aleatoria con su
recorrido total, tomando en cuenta la demanda por cada cliente. Para realizar el
cálculo de las subrutas con dicha demanda, primero se creó un recorrido sin
ella, posteriormente la ruta se fue dividiendo de acuerdo a la capacidad de
carga de cada cliente, es decir, si los nodos que van recorriendo la demanda
total de cada nodo recorrido es menor que la capacidad de carga del vehículo,
se sigue realizando el recorrido hasta encontrar un nodo cuya demanda
sumada a la demanda total de los nodos anteriores sea mayor a la capacidad
de carga del vehículo, de este modo se termina el recorrido y se regresa al
depósito central para volver a cargar el vehículo yseguir con el cliente donde se
quedó.

En esta fase del experimento se usaron los datosque se muestran en la tabla
6.3, que es la matriz de distancias entre nodos, además de las demandas
pronosticadas.

Al aplicar el Recocido Simulado se obtuvo una distancia 47.52 kilómetros de
recorrido total que se muestra en la tabla 6.16.
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Tabla 6.16.-Ruta a priori obtenida por Recocido Simulado.

Algoritmo utilizado

Recocido Simulado

Ruta a priori obtenida

0-3-2-4-5-7-12-22-20-16-21 -18-

23-6-8-19-17-10-15-14-11 -9-13-1-

0

Distancia

Recorrida

47.52

Costo

(pesos)

142.56

Se realizó el cálculo de las subrutas tomando en cuenta la capacidad de carga

del vehículo y la demanda de los clientes. Las subrutas obtenidas se pueden

observar en la tabla 6.17.

Tabla 6.17-Recorrido obtenido con subrutas por Recocido Simulado.

Subruta Recorrido
Distancia

Km

Costo

(peso)
Subruta Recorrido

Distancia

Km

Costo

(peso)

S1

S2

0-3-2-4-5-

7-12-22-0
25.15 75.45 S4 0-15-0 16.2 48.6

46.26
0-20-16-

21-18-0
23.7 71.1 S5

0-14-11-9-

13-0
15.42

S3
0-23-6-8-

19-17-10-0
28.45 85.35 S6 0-1-0 1.3 3.9

Total Recorrido: 110. 02 kilómetros Costo total en pesos: $330.66

6.2.4 EXPERIMENTACIÓN CON COLONIA DE HORMIGAS

Se utilizó el algoritmo propuesto por Doñgo et al., 1997 y Wang et al., 2005 para

resolver el problema de trazo de rutas con demanda estocástica.

Los parámetros de este algoritmo fueron un valor inicial de evaporación de la

feromona de po = 0.5, rr = 1, fi = 2, y - 0.99986, con un número de cantidad de

1000 recorridos generados con total de 25 hormigas que representan la

cantidad de ciudades que se tiene por cada recorrido y número de iteraciones

igual a 70, una constante usada para incrementar la feromona^ = 1 además de

un valor inicial de la feromona r, 1.



Al usar este algoritmo no se usó ninguna mutación.

Al aplicar el Algoritmo de Colonia de Hormigas se obtuvo una distancia

56.96kilómetros de recorrido total. La tabla 6.18 muestra la forma en que se
debe visitar los clientes de la ruta a priori.

Tabla 6.18.-Ruta a priori obtenida por Colonia de Hormiga.

Algoritmo utilizado

Colonia de Hormigas

Ruta a priori obtenida

0-1-5-9-7-10-17-11-12-6-2-3-4-23-

22-20-19-15-14-16-21-18-8-13- 0

Se procedió a realizar el cálculo de las subrutas tomando en cuenta la

capacidad de carga del vehículo y la demanda de los clientes se obtuvieron las

siguientes subrutas que se pueden observar en la tabla 6.19.

Tabla 6.19.-Recorrido obtenido con subrutas por Colonia de Hormigas.

Subruta Recorrido Distancia Km
Costo

peso
Subruta Recorrido

Distancia

Km

Costo

peso

S1 0-1-0 1.3 3.9 S4
0-12-6-2-3-

4-23-0

0-22-20-0

30.57 91.71

S2 0-5-0 7.8 23.4 S5 20.1 60.3

S3
0-9-7-10-

17-11-0
20.7 62.1 S6 0-19-0 16 48

._. . ..J

78.9S7

0-15-14-

16-21-18-

8-13-0

26.3

Total Recorrido: 122.77 kilómetro; Costo total en pe sos: $368.71 pesos
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6.3. VALIDACIÓN DE RESULTADOS

Se validaron los resultados de cada una de las subrutas obtenidas con los

diferentes algoritmos utilizados en la fase experimental. En esta fase se recorrió

cada una de las subrutas obtenidas del caso de estudio así como los algoritmos

utilizados para encontrar la ruta a priori. Además se utilizó la función de rastreo

o "tracking" del GPS para trazar la ruta y distancia que recorrió el vehículo. Una

vez obtenida la distancia recorrida se procedió a obtener el valor de cada una

de las subrutas utilizando el Costo total por kilómetro recorrido que es de $3

pesos.

Tabla 6.20.-Subrutas caso de estudio

Subruta Recorrido
Distanci

a Km

Costo

peso
Subruta Recorrido

Distancia

Km

15.19

Costo pesos

S1
0-1-2-3-4-

5-6-0
12.32 37.08 S4

0-11-12-13-

14-0
45.57

S2 0-7-8-0 12.9 38.7 S5 0-15-16-0 16.75 50.25

S3 0-9-10-0 7.5 22.5 S6
0-17-18-19-

20-21-0
20.76 62.28

S7 0-22-23-0 22.5 67.5

Total Recorrido: 107.92 kilórnetros Costo total en pesos: $323.76 pesos

Tabla 6.21.-Subrutas con Ramificación y Poda

Subruta Recorrido
Distancia

Km

16.81

21

Costo

peso
Subruta Recorrido

Distancia

Km

Costo

peso

S1

0-1-7-10-

12-11-14-

17-0

50.43 S4 0-15-13-0 16.6 49.8

S2
0-18-19-

22-21-20-0
63

49.05

S5 0-9-8-0 14.5 43.5

34.26S3 0-16-23-0 16.35 SO
0-6-5-2-4-

3-0
11.42

Total Recorrido: 96.68 kilómetr os Costo total en pe sos: $290.04 pesos

/ /



Tabla 6.22.-Subrutas con Algoritmo Genético

Subruta Recorrido
Distanci

a Km

Costo

peso
Subruta Recorrido

Distanci

a Km

Costo

peso

S1
0-2-3-4-5-

6-7
13.57 40.71 S4 0-15-0 16.2 48.6

S2

0-11-14-

12-23-17-

18-0

19.01 57.03 S5

0-20-21-

22-10-13-

8-0

21.4 64.2

S3 0-16-19-0 16.05 48.15 S6 0-9-0 14.4 43.2

S7 0-1-0 1.3 3.9

Total Recorrido: 101.93 kilómetros Costo total en pesos: $305.79 pesos

Tabla 6.23-Subrutas con Recocido Simulado

Subruta Recorrido
Distanci

a Km

Costo

peso
Subruta Recorrido

Distanci

a Km

Costo

peso

S1
0-3-2-4-5-

7-12-22-0
25.15 75.45 S4 0-15-0 16.2 48.6

S2
0-20-16-

21-18-0
23.7 71.1 S5

0-14-11-9-

13-0
15.42 46.26

S3
0-23-6-8-

19-17-10-0
28.45 85.35 S6 0-1-0 1.3 3.9

Total Recorrido: 110. 02 kilómetros Costo total en pesos: $330.66

Tabla 6.24.-Subrutas con Colonia de Hormigas

Subruta Recorrido
Distancia

Km

Costo

peso
Subruta Recorrido

Distancia

Km
Costo peso

S1 0-1-0 1.3 3.9 S4
0-12-6-2-3-

4-23-0
30.57 91.71

S2 0-5-0 7.8 23.4 S5 0-22-20-0 20.1 60.3

S3
0-9-7-10-

17-11-0
20.7 62.1 S6 0-19-0 16 48

S7

0-15-14-

16-21-18-

8-13-0

26.3 78.9

Total Recorrido: 122.77 kilómetros Costo total en pesos: $368.7' pesos
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48.6

64.2
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377"

I pesos
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91.71
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78.9

pesos

7. CONCLUSIONES

El problema de trazo de rutas vehiculares con demanda estocástica es

considerado como uno de los problemas de optimización más difícil de resolver

debido al ambiente incierto que rodea a este problema.

Se han propuesto diferentes métodos de solución para resolver esta variante

del VRP, entre los cuales se encuentra el propuesto por Christiansen et al.,2007

que utilizó L-Shaped o la heurística que propuso Dimitñs J. Bertsimas en 1992,

donde concluye que es necesario tomar en cuenta las rutas a priori sin tener

que generar subrutas así como el uso de la metaheurística de Partículas de

Enjambres propuesto por Moghaddam et al.,2012 y Marinakis et al.,2014

además de Algoritmos Híbridos propuestos por Ismail et al., en 2008, Liñán et

al., 2013yGalván etal., 2013.

En esta tesis se presenta la solución de un caso de estudio de optimización de

una ruta de distribución de aceite automotriz de 23 clientes cuya característica

principal es que se tiene una demanda estocástica además se aplicó el modelo

matemático del VRP para solucionar el caso de estudio VRP y se tomó en

cuenta la ubicación geográfica de cada uno de los clientes para obtener la

matriz de distancias. Además de utilizar datos reales para el cálculo del

pronóstico de la demanda de cada uno de los clientes ya que en muchos de los

documentos científicos no usan datos reales, (Moghaddam et al., en 2012 y

Marinakis et al., en 2014)

Se tomó en cuenta la propuesta A de Dimitris J. Bertsimas, en 1992, donde

menciona que para calcular las subrutas obtenidas de la ruta a priori, al ir

visitando cada uno de los clientes al momento en que la demanda de los

clientes sea mayor que la capacidad de carga del vehículo, se tendrá que
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regresar al depósito central para volver a recargar el vehículo, este regreso se
tomó en cuenta ya que genera un costo extra.

Igualmente se propuso el uso de un método exacto así como tres algoñtmos
bioinspirados diferentes a lo propuesto por Marinakis et al., en 2014, ya que
como comento en su trabajo de investigación por lo siguiente: "Nuestro trabajo
futuro se enfocará en dos direcciones. Una dirección será solucionar el VRP

con demanda estocástica utilizando otra técnica inspirada en la naturaleza

como Algoritmo de Selección Clonal, Optimización con apareamiento de colonia

de abejas, etc., la otra dirección será el del aplicar el algoritmo propuesto en
problemas más complicados como Problema Rutas Vehiculares con Demanda

Estocástica y Ventana de Tiempo o Problema de Rutas Vehiculares Dinámico",
por tal motivo se utilizaron y compararon las metaheurísticas de Algoritmo
Genético, Recocido Simulado y Colonia de Hormigas.

Con el desarrollo de este trabajo se pudo contestar las preguntas de
investigación acertadamente ya que se pudo desarrollar un modelo que permitió
la creación de subrutas a partir de una ruta principal, tomando en cuenta la

cantidad de clientes a visitar incluyendo el depósito central y tomando en cuenta

las restricciones que contempla el VRP. Una vez obtenida la ruta a priori, se
aplicó el modelo para la obtención de subrutas donde cada subruta debe

comenzar y terminar en el depósito central además de tomar en consideración

la estrategia A que propone Dimitñs J. Bertsimas además de que todos los
clientes tienen que estar incluidos en alguna de las subrutas. Por último, se creó

un modelo para obtener el factor de costo por kilómetro recorrido tomando en

cuenta el costo por kilómetro recorrido, depreciación por kilómetro recorrido y
sueldo del operador por kilómetro recorrido, tal y como se menciona en el

apartado 5.1. Además se pronosticaron las demandas de cada uno de los

clientes por medio de la utilización de Series de Tiempo aplicando cada uno de

los métodos de pronósticos que se mencionaron en el apartado 4.5 y se
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seleccionó el mejor método por medio de los valores obtenidos de las diferentes

métricas que se mencionan en el mismo apartado.Por último, se validaron los

resultados obtenidos en esta tesis de investigación, en campo comparando

cada uno de los resultados logrados por los diferentes algoritmos así como los

valores del caso de estudio. En esta fase, el algoritmo de Ramificación y Poda,

que es un método exacto así como AG, algoritmo poblacional, ambos

obtuvieron una distancia a priori muy cercana entre ambos solamente con una

diferencia de 6 metros además de mejorar la distancia que presentó el caso de

estudio. También se aplicó el algoritmo de Recocido Simulado para encontrar la

distancia total del recorrido. Este algoritmo tiene la característica de mejorar una

solución previamente dada. Se generó una ruta aleatoria de recorrido como

solución inicial. Dentro del Ciclo de Metrópolis, se aplicó un pequeño cambio en

la solución inicial que fue el intercambio de dos posiciones para permutar la

solución inicial y evitar que el Recocido Simulado caiga en óptimos locales. Se

observó que al tener un factor de enfriamiento cercano a uno, se generó una

mejoría en la solución inicial ya que como el proceso de enfriamiento es lento

se van teniendo mejores soluciones. Este algoritmo no pudo superar al

Algoritmo Genético. También se usó el Algoritmo de Colonia de Hormigas,

debido a que este algoritmo genera nuevas rutas de una serie de rutas

previamente dadas. Se aplicó un decaimiento de la feromona cercano a uno

para generar buenas soluciones, este algoritmo no superó al Recocido

Simulado ni al Algoritmo Genético. Al tomar la propuesta A de Dimitris J.

Bertsimas, se observó que tanto Ramificación y Poda así como el AG

obtuvieron mejores subrutas que los otros algoritmos debido a que ambos al

momento de crear la ruta a priori,la combinación de los clientes para formar el

recorrido así como las distancias entre ellos, dan como resultado que la

distancia total del recorñdo sea menor que los algoritmos de Recocido Simulado

y Colonia de Hormigas además de tener un menor costo. Al validar las subrutas

obtenidas se obtiene que la menor distancia fue por medio del algoritmo de

Ramificación y Poda pero AG obtuvo una distancia muy cercana a la que
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obtuvo el método exacto.El AG fue la mejor metaheurística en la validación del

caso de estudio comparado con RS y CO. RS obtuvo unas subrutas cuya

distancia total se acercó a las subrutas que presenta el caso de estudio. Así

mismo se concluye que el modelo creado para obtener subrutas, optimizó

adecuadamente en la aplicación del caso de estudio.Por último, para este caso

se puede utilizar tanto el Algoritmo de Ramificación y Poda así como el

Algoritmo Genético ya que la diferencia de los valores obtenidos es mínima.

Así también se concluyó con este trabajo que por medio de la obtención de una

ruta a priori se puede obtener un conjunto de subrutas que minimice el costo de

distribución utilizando la demanda estocástica que presenta cada cliente y

tomando la capacidad de carga del vehículo.

Por otro lado se cumplieron los objetivos establecidos, ya que se desarrolló un

modelo matemático que incluyó la obtención de la ruta a priori, el modelo para

obtener el factor de costo por kilómetro recorrido además de incluir la obtención

de las demandas de los clientes. Además se compararon los métodos de

Ramificación y Poda, Algoñtmos Genéticos, Recocido Simulado y Colonia de

Hormigas. Conjuntamente se aplicaron las métricas que se mencionaron en el

apartado 4.5 para saber cuál de los diferentes métodos mencionados en el

mismo apartado dan un pronóstico cercano a la realidad.

Como trabajo futuro se propone el aplicar otros métodospara optimizar el

problema de trazo de rutas con demanda estocástica. Además se propone

utilizar otras metaheurísticas para resolver el caso de estudio. Derivado de lo

anterior se propone trabajar con un número mayor de clientes. También, se

propone tomar en cuenta otras variables estocásticas, tales como tiempo

estocástico de recorrido, clientes estocásticos, inventario, territorialidad, entre

otras restricciones o particularidades.
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