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Capitulo 1

INTRODUCCION

En este capitulo se presenta una vision general de esta tesis iniciando con una descripcion de
los motivos que justifican a esta investigacion asi como la definicion del problema ROCIS. De

igual manera se describen los objetivos, alcances y limitaciones.

1.1 Justificacién



Debido al creciente comercio internacional y a las empresas transnacionales cuyas actividades

tienen una interaccion directa con otras similares en operaciones de compra-venta, se hace
cada vez mas compleja la eleccion de los proveedores que suministran la materia prima para

generar su producto ya que los proveedores se encuentran localizados en diferentes paises.

Los costos de envio varian uno de otro, la tasa de cambio de la moneda de los paises es
variante, el costo del producto de cada proveedor es diferente; la pregunta que se haria una
persona encargada de comprar producto a un proveedor u otro seria, ¢a qué proveedor o
proveedores es conveniente elegir y qué cantidad de producto comprar a cada uno de ellos con

el fin de satisfacer la demandad requerida y a la vez minimizando los costos?

Como se puede apreciar, entre mayor sea el numero de proveedores, el nimero de
combinaciones posibles crece de manera exponencial haciendo esta labor de eleccion de

proveedores un trabajo arduo y que no siempre se logra la solucién 6ptima a dicho problema.

Es aqui donde dar solucion al problema de abastecimiento internacional robusto con
capacidad finita (ROCIS) tiene gran importancia, ya que reduciria el tiempo que se requiere
para lograr la eleccion de proveedores y que ésta sea de manera Optima minimizando los

costos asociados a dicha actividad.

Esta tesis aborda este problema con la finalidad de aportar soluciones que mejoren
significativamente la solucién al problema ROCIS, optimizando la eleccion de los
proveedores, reduciendo el tiempo requerido y resolviendo de manera 6ptima las instancias de

prueba descritas en [Gonzélez 2004].

Esta investigacion se encuentra en el contexto de busqueda tabu [Glover 1986], que es
un metaheuristico para dar solucion a problemas de optimizacion como es el caso de este
trabajo. Consiste de manera general en guiar un proceso de busgueda local para explorar el

espacio de soluciones mas alla del 6ptimo local.

1.2 Descripcion del problema

El problema robusto del abastecimiento internacional con capacidad finita (ROCIS) consiste



en seleccionar un conjunto de proveedores para satisfacer la demanda de productos de un

conjunto de plantas localizadas en diferentes paises. Con fines de simplificacién para la

modelacion se considera un sélo producto en un so6lo periodo. La incertidumbre de la demanda

y la tasa de cambio se modelan utilizando un conjunto de escenarios. En el modelo se utilizan

las siguientes definiciones:

Parametros
N: Conjunto de plantas internacionales {1, 2,..., n}.
M:  Conjunto potencial de proveedores internacionales {1, 2,..., m}.
S: Conjunto de escenarios.
fii  Costos fijos asociados con el proveedor i.
cij:  Costo unitario total de proporcionar articulos del proveedor i ala planta j.
bi:  Capacidad del proveedor i.
dis:  Demanda de la planta j en el escenario s.
eis.  Tipo de cambio de la localizacion del proveedor i en el escenario s.
ps:  Probabilidad de ocurrencia del escenario s.
Variables
Xijs: Cantidad del producto enviada del proveedor i a la planta j en el escenario s.
yi:  Toma el valor de 1 si el proveedor i es contratado y 0 en caso contrario.

1.2.1 Subproblema de transporte asociado a cada escenario

Para cada eleccion de proveedores y=[yj] donde i=1,2,...M se debe minimizar la funcion

objetivo indicada en la ecuacion (1.1).



minimizar z_ = >~ Y €jsCiiXiis
ieM jeN o (1)

en donde z representa el costo de transporte asociado a cada escenarios s. Dicha funcion debe

estara sujeta a las restricciones:

> X%, =d, VjeN (1.2)
ieM
D %, <by, VieM (1.3)
ieN
X 20 VieM,jeN (1.4)

en donde la restricciones (1.2) corresponde a la demanda de las plantas (d ), la cual debe ser

satisfecha; la restriccion (1.3) corresponde a la capacidad del proveedor i (b;), dicha

capacidad no debe ser excedida; la restriccion (1.4) corresponde a la cantidad de producto
enviado al proveedor i por la planta j en el escenario s, dicha cantidad debe ser mayor que

cero.

1.2.2 Funcién objetivo del problema ROCIS

En (1.5) se muestra la funcion objetivo del problema ROCIS.

Z p, z.—-E z
+ o seS*
j P,

seS*

min F(y) =z ps(zeis fiyi +Zs

seS ieM

donde: (1.5)

$T ={s:z,—E(z) =0}
E(z)= X pszs
seS

endonde F y es la probabilidad de elegir al proveedor (y,) con su costo fijo asociado ( f;) y

el tipo de cambio de la localizacion del proveedor i en el escenario s (e, ), a esto se le suma el



costo de transporte asociado a cada escenario (z,). Lo descrito anteriormente corresponde al

primer termino de la funcion objetivo. El segundo termino penaliza solamente las desviaciones

positivas del valor esperado (E(z)), en donde el valor esperado E(z) es la sumatoria del
producto de la probabilidad del ocurrencia del escenario s (p,) y el costo de transporte

asociado al escenario s ( z,).

Esto se lleva a cabo para aquellos escenarios en los cuales la diferencia entre el costo

de transporte z, y el valor esperado E(z) es mayor o igual que cero. Dichos escenarios se

encuentran contenidos en el conjunto S*.

El valor de ® en el segundo termino de la ecuacion es un factor que la persona
encargada de tomar decisiones puede ajustar para dar mayor o menor importancia al

componentes de riesgo de la funcién objetivo [Gonzéalez 2004].

1.3 Objetivo general

Mejorar la solucion del problema de ROCIS en el contexto de busqueda local.

1.3.1 Objetivos especificos
e Analizar la solucion Tabu.
e Analizar la solucion de Re-encadenamiento de trayectorias.
e Definir e implementar una estrategia de mejora.

e Evaluacion experimental de la solucion mejorada.

1.4 Alcances y limitaciones

La limitacion correspondiente a la solucion del problema consiste en que las
implementaciones deben ser realizadas con base en la plataforma reportada en [Gomez

2007], la cudl es la siguiente: una computadora Dell Optiplex 1601 con procesador Pentium



4324 GHZ y 1 GB de memoria RAM. El compilador utilizado sera Visual C 6.0 y el
sistema operativo Windows XP. Para la solucion de los subproblemas de transporte se
utiliza LINDO API version 2.0.

Los programas deben ser realizados en C estandar y soportar pruebas en Windows
y Linux. Las instancias utilizadas para validar los resultados deben ser las mismas que se
reportan en [Gonzalez 2004].

1.5 Organizacion del documento

En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico que da fundamento a los diferentes elementos que
conforman esta investigacion. En primer lugar se presentan los conceptos de programacion

lineal, de manera especifica el caso de transporte.

Posteriormente se definen conceptos bésicos tales como el de matriz dispersa y la
forma en que se da solucién a los modelos de programacion lineal con LINDO API. Se
describe la optimizacion robusta y el re-encadenamiento de trayectorias. Finalmente se

muestran los trabajos relacionados.

En el capitulo 3 se describe la propuesta de solucion de esta tesis, asi como una visién

de lo que es blsqueda tabu y la solucién tabu reportada en [Gonzélez 2004].

El capitulo 4 muestra los resultados obtenidos durante la experimentacion realizada, el
andlisis de dichos resultados y las graficas comparativas del desempefio de la solucién

propuesta.

En el capitulo 5 se describen las aportaciones mas importantes de esta tesis, las

conclusiones y las lineas de investigacion identificadas durante el proceso de investigacion.



Capitulo 2

MARCO TEORICO

Este capitulo describe los fundamentos tedricos que dan sustento al trabajo realizado durante esta
investigacion. ElI tema de programacion lineal es descrito, asi como ejemplos para su facil
comprension, posteriormente se aborda el tema de matrices dispersas, el uso de LINDO API para
resolver los problemas de programacion lineal y la manera en que se codifica en lenguaje C, de
igual manera se describe en qué consiste la optimizacién robusta y por Gltimo se hace mencion de

los trabajos relacionados mas relevantes, los cuales tratan algunas tematicas del problema ROCIS.



2.1 Programacion lineal (PL)

La programacion lineal consiste en optimizar (minimizar o maximizar) una funcion lineal, que
se denomina funcién objetivo, las variables de dicha funcion pueden o no estar sujetas a una
serie de restricciones que se expresan mediante un sistema de inecuaciones lineales. El
problema de la resolucion de un sistema lineal de inecuaciones se remonta, al menos, a
Fourier, quien desarrollo el método de eliminacion de Fourier-Motzkin. La programacion
lineal es un modelo matematico desarrollado durante la segunda guerra mundial para
planificar los gastos y los retornos, a fin de reducir los costos al ejército y aumentar las
pérdidas del enemigo. Se mantuvo en secreto hasta 1947. En la posguerra, muchas industrias
lo usaron en su planificacion diaria [Ignizio 1994].

Aunque basado en ideas, nociones y trabajos de numerosas investigaciones anteriores,
la primera aproximacion verdaderamente comprensiva y efectiva tanto para el modelado como
para la solucion de problemas de programacion lineal fue desarrollada por George Dantzig y
sus colegas en 1947 [Loomba 1964].

La programacion lineal constituye un importante campo de la optimizacién por varias
razones, muchos problemas practicos de la investigacion de operaciones pueden plantearse
como problemas de programacion lineal. Algunos casos especiales de programacion lineal,
tales como los problemas de flujo de redes y problemas de flujo de mercancias se consideraron
en el desarrollo de las matematicas lo suficientemente importantes como para generar por Si
mismos mucha investigacion sobre algoritmos especializados en su solucion. Una serie de
algoritmos disefiados para resolver otros tipos de problemas de optimizacion constituyen casos
particulares de la mas amplia técnica de la programacion lineal. Historicamente, las ideas de
programacion lineal han inspirado muchos de los conceptos centrales de la teoria de
optimizacion tales como la dualidad, la descomposicién y la importancia de la convexidad y
sus generalizaciones. Del mismo modo, la programacion lineal es muy usada en la
microeconomia y la administracion de empresas, ya sea para aumentar al maximo los ingresos

o0 reducir al minimo los costos de un sistema de produccion.

En (2.1) se muestra la definicion formal de un problema de programacién lineal.


http://es.wikipedia.org/wiki/Fourier

Donde:

n

Maximizar / Minimizar Z :chxj
j=1
Sujeto a:
n (2.1)
Z;aijxj {<=>}b i=1...m
j=

;20 j=1..,n

numero de variables de decision

numero de restricciones

Coeficiente de cada variable en las restricciones

Valor ubicado en el lado derecho de las restricciones

Coeficiente que denota la relacion costo/beneficio de la variable de decision.

Variable de decision

2.1.1 Area de aplicacion de la programacion lineal

Algunas de las éareas de aplicacion de la programacion lineal para dar solucién a problemas

son las siguientes:

Mezcla. Por ejemplo, la mezcla de productos del petroleo para producir diferentes
grados de gasolina, la mezcla de ingredientes para formar un producto quimico en
particular.

Planes de produccién. Por ejemplo, determinar cuantos articulos a producir cada
periodo de tiempo asi como para satisfacer la demanda de cliente, capacidad de
produccion, y limitaciones de almacenaje.

Asignacion. Por ejemplo, la asignacion de trabajadores a tareas asi como minimizar los
costos o el tiempo.

Transporte / envio. Por ejemplo, determinar el programa de envio necesario para



satisfacer la demanda del cliente mientras se minimiza los costos de transporte y

establece un plan para recoleccion de desechos sélidos.

Dentro del problema de transporte se tienen algunos casos en particular:

e El problema de ruteo de vehiculos
e El problema del agente viajero

e El problema del cartero

2.1.2 Caso especial de programacion lineal: problema de transporte

En muchas aplicaciones, es necesario determinar un plan de envio para distribuir bienes desde
una gran cantidad de almacenes (o centros de produccion) a muchos distribuidores al por
menor (o clientes). Debido a la proximidad y modo de transporte, el costo de enviar una
unidad entre cada almacén vy distribuidor puede variar de locacion a locacién. Ademas, los
proveedores disponibles para enviar desde los almacenes y las unidades demandadas por los
distribuidores al por menor también puede variar. La tarea entonces es determinar el nimero
de unidades a enviar desde cada almacén para cada distribuidor mientras se minimiza el costo

total de envio.

2.1.2.1 Un ejemplo del problema de transporte

Un fabricante tiene 3 almacenes que proveen del producto final a 4 distribuidores minoritarios.
Los almacenes tienen 6000, 9000 y 4000 unidades disponibles respectivamente, y las
demandas de los distribuidores estan proyectadas que sean de 3900, 5200, 2700 y 6400
unidades respectivamente. Los costos de envio (en ddlares) por unidad desde cada almacén
hacia cada distribuidor estan dados en la Tabla 2.1. El fabricante necesita determinar el plan de

envio de costo minimo que satisfaga toda la demanda.
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Tabla 2.1. Costos de envio por unidad

Distribuidores

Almacén 1 2 3 4

1 7 3 8 4
2 9 5 6 3
3 4 8 9 6

2.1.2.1.1 Solucién al ejemplo del problema de transporte

Determinar las variables de decision. Las variables de decision son las cantidades enviadas

desde cada almacén a cada distribuidor:

x;; = cantidad enviada desde el almaceén i al distribuidor j: i1 =1,2,3; j=1,2,3,4.

Formulacidén de la funcion objetivo. La funcién objetivo es simplemente la suma de
todas las unidades enviadas entre cada almacén y distribuidor multiplicada por los costos de

envid por unidad. Por lo tanto, la funcién objetivo puede ser escrita como se muestra en (2.2):

minimizar z = 7X,, +3X,, +8X;; +4X,, +9X%,, +5X,,
(22)
+6X,5 +3X,, +4X;, +6Xg, +9X%,5 +6X,,

Formulacion de las restricciones. Note que el nimero total de unidades que son

enviadas desde el almacén i es dado por X, + X, + X, + X, . De igual manera, el nimero total

de unidades que son enviadas al distribuidor j es X +X,; +X;; . Asi, debido a que los

proveedores que estan disponibles en cada almacén tienen limitada su capacidad, las

restricciones de capacidad de los proveedores estaran dadas por:

X,y + X, + X5 + %, <6000 (2.3)
Xyq + Xpp + X3 + Xy, <9000 (2.4)
Xg1 + Xgp + Xg5 + X5, <4000 (2.5)
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Las restricciones indicadas en (2.3), (2.4 y (2.5) corresponden a las capacidades dadas
de los almacenes 1, 2 y 3 respectivamente.

Las restricciones de la demanda para los distribuidores sigue una forma similar:

X;; + Xy + X3, = 3900 (2.6)
Xpp + Xpp + Xg, = 5200 (2.7)
Xi3 + Xp3 + X5 = 2700 (2.8)
Xy, + X, + X5, = 6400 (2.9)

En este caso las restricciones correspondientes a las distribuidoras 1, 2,3 y 4 estan
dadas por las expresiones (2.6), (2.7), (2.8) y (2.9).

Note que las restricciones de no negatividad son:
Xll' X12' X13’ X14' XZl’ X22 ! X23’ X24’ X3l’ X32’ X33’ X34 = 0 (210)

El modelo completo por lo tanto, puede escribirse como se muestra en la Figura 2.1.:

Minimizar z = 7X;, + 3%, +8X,; + 4%, +9X,, +5X,,
+6X,5 +3X,, +4Xy, +6X,, +9X,; +6X,,

Sujeto a

Xjy + X, + X5+ %, <6000

Xoq + X + Xp5 + X5, <9000

Xgp + Xgp + X5 + X5, <4000

X;; + Xy + %5, = 3900

Xp, + Xy + X5, =5200

Xi3 + Xo5 + Xg3 = 2700

X, + X5, + %5, = 6400

Xll’ X12’ X13' X14’ X21’ X22' X23’ X24’ X31' X32’ X33' X34 2 0

Figura 2.1. Modelo de programacion lineal.

Observe gue todos los coeficientes de las variables en las restricciones (2.3 a 2.9) son
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uno 0 cero.
2.1.2.2 Solucion mediante software

Para resolver el problema descrito anteriormente se utiliza el software LINDO API 2.0 (Linear
Integer Discrete Optimizer). En la Figura 2.1 se muestra el script requerido por LINDO API
como entrada. En primer lugar se define la funcién objetivo mostrada en (2.2), posteriormente
se definen las restricciones de capacidad (2.3 a 2.5), y por ultimo las restricciones de demanda
(2.6-2.9). Observe que después de la funcion objetivo se introduce la etiqueta S.T., esto indica
que la funcién objetivo estd sujeta a las restricciones que se definen posteriormente. Para
indicar el final del srcipt se inserta la etiqueta END. Este script corresponde al modelo
mostrado en la Figura(2.1).

min 7x11 + 3x12 + 8x13 + 4x14 + 9x21 + 5x22
+ 6x23 + 3x24 + 4x31 + 6x32 + 9x33 + 6x34
S

x11+x12+x13+x14 <= 6000

x21+x22+x23+x24 <= 9000

x31+x32+x33+x34 <= 4000

x11+x21+x31 = 3900
x12+x22+x32 = 5200
x13+x23+x33 = 2700

x14+x24+x34 = 6400

END

Figura 2.2. Script requerido por LINDO API.

Una vez que se ha ejecutado en LINDO API el script mostrado en la Figura 2.2, se

obtienen los resultados de salida que se muestran la Figura 2.3.

Como se puede apreciar, el valor 6ptimo para la funcién objetivo es de $66700. De
esta manera se minimizan los costos de envio de los almacenes a los distribuidores. La

solucion dada por LINDO API se interpreta como se muestra en la Tabla 2.2.
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LP OPTIMUM FOUND AT STEP 5

OBJECTIVE FUNCTION VALUE

1) 66700.00
VARIABLE VALUE REDUCED COST
X11 0.000000 3.000000
X12 5200.000000 0.000000
X13 0.000000 1.000000
X14 100.000000 0.000000
X21 0.000000 6.000000
X22 0.000000 3.000000
X23 2700.000000 0.000000
X24 6300.000000 0.000000
X31 3900.000000 0.000000
X32 0.000000 3.000000
X33 0.000000 2.000000
X34 0.000000 2.000000

Figura 2.3. Resultados obtenidos por LINDO API.

Tabla 2.2. Cantidad de producto enviada del almacén i al distribuidor j.

Distribuidores (j)

Almacén (i) 1 2 3 4

1 0 5200 O 100
2 0 0 2700 6300
3 3900 O 0 0

El almacén 1 envia 5200 unidades al distribuidor 2 y 100 unidades al distribuidor 4. El
almacén 2 envia 2700 unidades al distribuidor 3 y 6300 unidades al distribuidor 4. Finalmente
el almacén 3 envia 3900 unidades al distribuidor 1, de esta manera se cumple la demanda de
los distribuidores expresada en las restricciones (2.6 a 2.9).

2.1.2.3 Factores asociados a la programacion lineal

Al resolver un problema de programacion lineal, ademas de obtener los valores para las
variables de decision asi como el valor de la funcion objetivo, se obtiene informacion

adicional que puede ser de gran ayuda para conocer y analizar el problema en cuestién. Estos
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elementos son: costos reducidos, variables de holgura, precios sombra, anélisis de sensibilidad
de los coeficientes y analisis de sensibilidad de las restricciones.

2.1.2.3.1 Costos reducidos (Reduced Cost)

Las variables que al obtener la solucién dada por LINDO API tienen un valor diferente de

cero, en este caso las variables X,,, X4, X,3, X4 Y X5, , tienen un costo reducido de cero como se

muestra en la Figura 2.4.

VARIABLE VALUE REDUCED COST
X12 5200.000000 0.000000
X14 100.000000 0.000000
X23 2700.000000 0.000000
X24 6300.000000 0.000000
X31 3900.000000 0.000000

Figura 2.4. Variables con costo reducido igual a cero.

En cambio las variables X,;, X3, X,;, X5, X551 X5, Y X5, CUYO Valor es cero tienen un costo

reducido diferente de cero como lo muestra la Figura 2.5.

VARIABLE VALUE REDUCED COST
X11 0.000000 3.000000
X13 0.000000 1.000000
X21 0.000000 6.000000
X22 0.000000 3.000000
X32 0.000000 3.000000
X33 0.000000 2.000000
X34 0.000000 2.000000

Figura 2.5. Variables con costo reducido diferente de cero.

El significado del costo reducido para estas variables es la penalidad de agregar la
variable en cuestion como parte de la solucion, esto implica pagar el valor dado por el costo
reducido por cada unidad de la variable a tratar. Si el sentido de la funcion objetivo es
minimizar, la penalidad consiste en incrementar el costo de la funcion objetivo. Si el sentido
de la funcion objetivo es maximizar, entonces la penalizacion consiste en disminuir el costo de

la funcién objetivo.
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Como ejemplo, consideremos la variable x,,de nuestro ejemplo de programacion

lineal, la Figura 2.6 muestra su costo reducido.

VARIABLE VALUE REDUCED COST
X22 0.000000 3.000000

Figura 2.6. Costo reducido para la variable X,, .

En este caso, la penalizacion consistiria en aumentar el costo de la funcion objetivo en

$3 por cada unidad de la variable x,,. El valor 6ptimo de la funcion objetivo es de $66700
como se observa en la Figura 2.2, pero si se agrega la variable x,, como parte de la solucion el

valor de la funcién objetivo aumentaria a $66703, empeorando el resultado si tenemos en

cuenta que el problema de ejemplo consiste en minimizar los costos.

2.1.2.3.2 Variables de holgura (Slacks o Surplus)

Las variables de holgura (slacks o surplus) indican en qué medida la solucién Gptima satisface

las restricciones del modelo planteado para un problema dado.

En el caso de las restricciones que son menores o iguales (<) a las variables de holgura
se les refiere como Slack. Cuando las restricciones son mayores o iguales (>), las variables de
holgura son referenciadas como Surplus. En caso de que la restriccion sea satisfecha de
manera exacta para la igualdad, el valor de la variable de holgura ya sea slack ¢ surplus es

cero. La Figura 2.7 muestra las variables de holgura.

ROW SLACK OR SURPLUS
2) 700.000000
3) 0.000000
4) 100.000000
5) 0.000000
6) 0.000000
7) 0.000000
8) 0.000000

Figura 2.7. Variables de holgura.

Para ejemplificar lo anterior, la primera restriccion de capacidad del almacén
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mencionada anteriormente en (2.3), y en la soluciéon dada por LINDO APl como ROW 2
(Figura 2.8), vemos que su variable de holgura que en este caso es un slack ya que la

restriccion es menor o igual que (<) tiene un valor de 700.

ROW SLACK OR SURPLUS
2) 700.000000

Figura 2.8. Variables de holgura para la 12 restriccion de capacidad.

Esto indica que existen 700 unidades disponibles que podria enviar el almacén 1 a
cualquier distribuidor que lo solicite.

X+ Xy, + X5 + X, <6000 (2.11)
0+5200+ 0+100 <6000 (2.12)

Como se aprecia en (2.11) y (2.12) y de acuerdo al resultado dado por LINDO API en
la Figura 2.2, se cumple la restriccién de capacidad del almacén 1 al enviar solamente 5300

unidades de las 6000 disponibles, quedando un remanente de 700 unidades.

2.1.2.3.3 Precios sombra (Dual prices)

Los precios sombra representan el costo de producir o consumir un bien o servicio. En el caso
del problema de ejemplo, el precio sombra representa la penalidad de pagar por unidad
adicional de un recurso que se encuentra especificado en alguna de las restricciones. La Figura

2.9 muestra los precios sombra obtenidos de la solucion dada por LINDO API.

ROW DUAL PRICES
2) 0.000000
3) 1.000000
4) 0.000000
5) -4.000000
6) -3.000000
7) -7.000000
8) -4.000000

Figura 2.9. Precios sombra.

Los precios sombra se ven reflejados de manea directa en el incremento o decremento
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de la funcién objetivo. Dicho incremento o decremento depende del tipo de objetivo del
problema (minimizar o maximizar) y del valor del precio sombra, ya sea este positivo o

negativo.

Para entender el comportamiento de los precios sombra con respecto a la calidad de la
solucidn, la Tabla 2.3 describe de que manera acttan dependiendo del tipo de objetivo y de su

valor.

Tabla 2.3. Comportamiento de los precios sombra.

Tipo Precio Sombra

objetivo Positivo Negativo

o Incrementa el valor de  Decrementa el valor de
Maximizar » o » o
la funcion objetivo la funcion objetivo

o Decrementa el valor de  Incrementa el valor de
Minimizar y L . o
la funcion objetivo la funcion objetivo

Para ejemplificar lo descrito anteriormente, consideremos la restriccion 2 referenciada
en la solucion dada por LINDO API como ROW 3 (Figura 2.10), en este caso vemos que su

precio sombra es de 1.000.

ROW SLACK OR SURPLUS DUAL PRICES
3) 0.000000 1.000000

Figura 2.10. Precios sombra para la 22 restriccion de capacidad.

El significado del precio sombra se puede interpretar de la siguiente manera: dado que
ya no existen unidades disponibles del recurso debido a que su slack es cero, entonces por
cada unidad de recurso adicional que se considere en la restriccion (2.4) la funcion objetivo

disminuira en $1mejorando de esta manera la solucién.
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X1 + Xpp + X5 + X,, <9000

Xpy + Xy + X +X,, <9001 (2.13)

Como se aprecia en (2.13), si el lado derecho de la restriccion aumenta en 1, el valor de

la funcidn objetivo disminuira de $66700 a $66699 mejorando dicho valor.

2.1.2.3.4 Andlisis de sensibilidad de los coeficientes de la funcién objetivo

El analisis de sensibilidad de los coeficientes de las variables de la funcion objetivo mostrado
en la Figura 2.11, permite determinar en cuantas unidades se puede incrementar o decrementar

el valor dichos coeficientes sin alterar el valor de la funcién objetivo.

RANGES IN WHICH THE BASIS IS UNCHANGED:
OBJ COEFFICIENT RANGES

VARIABLE CURRENT ALLOWABLE ALLOWABLE

COEF INCREASE DECREASE
X11 7.000000 INFINITY 3.000000
X12 3.000000 3.000000 INFINITY
X13 8.000000 INFINITY 1.000000
X14 4.000000 1.000000 1.000000
X21 9.000000 INFINITY 6.000000
X22 5.000000 INFINITY 3.000000
X23 6.000000 1.000000 INFINITY
X24 3.000000 1.000000 1.000000
X31 4.000000 3.000000 INFINITY
X32 6.000000 INFINITY 3.000000
X33 9.000000 INFINITY 2.000000
X34 6.000000 INFINITY 2.000000

Figura 2.11. Analisis de sensibilidad de los coeficientes de la funcidn objetivo.

Como ejemplo, consideremos la variable x,, cuyo coeficiente en la funcion objetivo es

9, tal como se muestra en la expresion (2.14).

minimizar z = 7X,, +3X,, +8X,; +4X,, +9X,, +5X,, 514
+6X,5 +3X,, +4AXg; +6X,, + 9Ky, +6X,, (214)

El andlisis de sensibilidad para dicha variable es descrito en la Figura 2.12 y
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observamos que el incremento permitido para la variable x,,es INFINITO y su decremento

permitido es de 6 sin que alguno de estos cambios modifique el valor 6ptimo de la funcion

objetivo.

RANGES IN WHICH THE BASIS IS UNCHANGED:

OBJ COEFFICIENT RANGES

VARIABLE CURRENT ALLOWABLE ALLOWABLE
COEF INCREASE DECREASE
X21 9.000000 INFINITY 6.000000

Figura 2.12. Analisis de sensibilidad de los coeficientes de la funcidon objetivo.

Por lo tanto, el rango en el que la variable x,, puede ser modificada sin que afecte al
valor 6ptimo de la funcion objetivo es 6 <x,, <. Esto se puede comprobar cambiando el
coeficiente de la variable x,,en la funcion objetivo mostrada en (2.14), dandole un valor de

X,, =90, quedando la funcion objetivo como se aprecia en (2.15).

minimizar z = 7X,, +3X,, +8X,; +4X,, +90X,, +5X,,

2.15
+6X,5 +3X,, + 4%y, +6Xg, +9X;5 +6X,, ( )

Resolviendo con LINDO API se obtienen los resultados mostrados en la Figura 2.13.

LP OPTIMUM FOUND AT STEP 5

OBJECTIVE FUNCTION VALUE

1) 66700.00

VARIABLE VALUE REDUCED COST
X11 0.000000 3.000000
X12 5200.000000 0.000000
X13 0.000000 1.000000
X14 100.000000 0.000000
X21 0.000000 6.000000
X22 0.000000 3.000000
X23 2700.000000 0.000000
X24 6300.000000 0.000000
X31 3900.000000 0.000000
X32 0.000000 3.000000
X33 0.000000 2.000000
X34 0.000000 2.000000

Figura 2.13. Resultados obtenidos por LINDO API modificando el coeficiente de la variable X,,.
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Si comparamos los resultados mostrados en la Figura 2.2 con los de la Figura 2.13,

podemos apreciar que el valor 6ptimo de la funcion objetivo no cambia a pesar de ser

modificado el coeficiente de la variable x,,, de 9a 90.

2.1.2.3.5 Andlisis de sensibilidad de los recursos disponibles (RHS)

Mediante el analisis de sensibilidad de los recursos disponibles de las restricciones (RHS —

Right Hand Side) se puede determinar en cuantas unidades puede ser incrementado o

decrementado el recurso de cada restriccién sin alterar los valores de las variables de la

solucion oOptima. La Figura 2.14 muestra dicho andlisis de sensibilidad obtenido mediante

LINDO API.
RIGHTHAND SIDE RANGES
ROW CURRENT ALLOWABLE ALLOWABLE
RHS INCREASE DECREASE
2 6000.000000 INFINITY 700.000000
3 9000.000000 100.000000 700.000000
4 4000.000000 INFINITY 100.000000
5 3900.000000 100.000000 3900.000000
6 5200.000000 700.000000 5200.000000
7 2700.000000 700.000000 100.000000
8 6400.000000 700.000000 100.000000
Figura 2.14. Andlisis de sensibilidad de los recursos disponibles RHS.

Como ejemplo, consideremos la restriccion de capacidad 1 mostrada en (2.16) y

referenciada como ROW 2 en la solucion dada por LINDO API.

X,y + X, + X5 + X, <6000

(2.16)

El analisis de sensibilidad para la restriccion 1 es descrita en la Figura 2.15.

ROW

2

RIGHTHAND SIDE RANGES
ALLOWABLE

CURRENT
RHS
6000.000000

INCREASE
INFINITY

ALLOWABLE
DECREASE
700.000000

Figura 2.15. Anélisis de sensibilidad de los recursos disponibles RHS de la restriccion 1
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Como se puede apreciar, el valor actual (Current RHS) de la restriccion 1 es 6000 y su
incremento permitido es de INFINITO y su decremento permitido es de 700 unidades. Por lo
tanto, el rango en el que el valor de la restriccion puede variar sin afectar el valor de las

variables es 5300 < Capacidad de la restriccion 1<oo.

Esto puede ser comprobado modificando el valor actual de la restriccion 1 de 6000 a
7000. La restriccion 1 con el valor modificado se muestra en (2.17).

X,y + X, + X5 + %, <7000 (2.17)

Resolviendo con LINDO API se obtienen los resultados mostrados en la Figura 2.16.

LP OPTIMUM FOUND AT STEP 0

OBJECTIVE FUNCTION VALUE

1) 66700.00

VARIABLE VALUE REDUCED COST
X11 0.000000 3.000000
X12 5200.000000 0.000000
X13 0.000000 1.000000
X14 100.000000 0.000000
X21 0.000000 6.000000
X22 0.000000 3.000000
X23 2700.000000 0.000000
X24 6300.000000 0.000000
X31 3900.000000 0.000000
X32 0.000000 3.000000
X33 0.000000 2.000000
X34 0.000000 2.000000

Figura 2.16. Resultados obtenidos por LINDO API modificando el valor de la restriccion 1.

Si comparamos los resultados obtenidos por LINDO API y que se muestran en la
Figura 2.2 con los obtenidos al hacer la modificacion de la restricciéon 1 descritos en la Figura

2.16, podemos apreciar que el valor 6ptimo de la funcion objetivo no se altero.

De igual manera, el valor de las variables de decision permanecié sin cambio a pesar

de haber modificado el valor de la restriccion 1.

2.2 Matrices dispersas

Una matriz dispersa es una matriz que tiene un nimero relativamente pequefio de elementos
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distintos a cero. Se representa la matriz usando tres (u opcionalmente cuatro) vectores. Este
esquema se utiliza para reducir drésticamente los requerimientos de almacenaje. La
representacion de la matriz dispersa no almacena los coeficientes cero. Dado que la mayoria
de los coeficientes de la matriz en modelos de programacion matematica del mundo real son
cero, este esquema del almacenaje resulta ser muy eficiente. A continuacién se muestra una
breve explicacion del esquema de representacion. Se utiliza la siguiente matriz de la Figura

2.17 para los ejemplos:

o A~ O W
~N o1 oo O
= 0 O O
O O ©O© DN

Figura 2.17. Ejemplo de matriz dispersa

2.2.1 Representacion de 3 vectores

Mediante tres vectores es posible representar una matriz dispersa. Un vector contendra todas
las entradas distintas a cero de la matriz, ordenadas por columna. En el ejemplo, este vector

seria:

[346578129]

Figura 2.18. Vector Valor.

Observe que los elementos 3 y 4 correspondientes a la primera columna son los
primeros en aparecer, sus indices son 0 y 1 respectivamente. Posteriormente aparecen los
elementos de la segunda columna que son el 6, 5y 7 que tendran los indices 2, 3 y 4
respectivamente, este proceso continia hasta vaciar todos los elementos de la matriz en el
vector. Todos los elementos de la matriz con valor igual a 0 han sido descartados. El vector

que contiene los datos de la matriz condensados se denomina vector Valor.

En el segundo vector, denominado Vector Inicio - Columna, se registran las entradas

que en el vector Valor representan el comienzo de una columna nueva de la matriz original. La
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Figura 2.19 muestra subrayados los valores que comienzan columna.

[346578129]

Figura 2.19. Vector Valor con elementos que inician columna subrayados.

Se utiliza la cuenta basada en cero, el vector Inicio - Columna es:

[02579]

Figura 2.20. Vector Inicio — Columna.

En el vector Inicio — Columna el primer elemento nos indica que el elemento del
vector Valor con indice 0 es el que inicia la primera columna de la matriz original. El segundo
elemento del vector Inicio — Columna indica que el elemento con indice 2 en el vector Valor
inicia la segunda columna. De igual manera, el tercer elemento del vector Inicio — Columna
indica que el elemento con indice 5 del vector Valor inicia la tercera columna. El cuarto
elemento del vector Inicio — Columna indica que el elemento del vector Valor con indice 7

inicia la cuarta columna de la Figura 2.17.

Observe que el vector Inicio - Columna mostrado en la Figura 2.20 tiene una entrada
mas que el nimero de columnas en nuestra matriz. La entrada adicional nos indica donde
termina la Ultima columna. Esta ultima entrada sera siempre igual a la longitud del vector
Valor. Del vector Inicio - Columna, podemos deducir que entrada en el vector Valor pertenece

a una determinada columna.

La Unica informacion adicional que se requiere es el niamero de fila para cada entrada.
Almacenamos esta informacion en un tercer vector, el vector indice - Fila. Este vector es de la
misma longitud que el vector Valor. Cada entrada en el vector indice - Fila indica a qué fila
pertenece la entrada correspondiente del vector Valor. Por ejemplo, el elemento con valor de 3
en la matriz original (Figura 2.17) pertenece a la primera fila, que se denomina la fila 0, asi
que la primera entrada en el vector del indice - Fila es 0. De la misma manera, la segunda
entrada en el vector Valor (4), pertenece a la tercera fila (fila 2 al contar desde cero), asi que la
segunda entrada del vector indice - Fila es 2, este proceso contintia, obteniéndose el vector

indice — Fila que se muestra en la Figura 2.21:
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[021232301]

Figura 2.21. Vector indice - Fila.

2.2.2 Ejemplo de la matriz de restricciones

La Figura 2.22 muestra un ejemplo de un problema de programacion lineal.

MAX =20*A+30*C

ST.
A+2*C <120
A < 60
C< 50

Figura 2.22. Ejemplo de un problema de programacién lineal.

la representacion en 3 vectores de la matriz dispersa es la que se muestra a continuacion:

e Vectorvalor:[1121]
e Vector inicio-columna: [02 4]
e Vector indice-fila: [ 010 2]

2.3 Solucién de modelos utilizando LINDO API 2.0

LINDO (Linear Integer Discrete Optimizer) es una herramienta para desarrolladores, la cual
se puede incorporar a los programas de aplicaciones de optimizacion en diversos lenguajes de
programacion mediante la invocacion de funciones propias. LINDO API esta disefiado para
resolver problemas de optimizacion, incluyendo programacion lineal, programacion entera,
programacion cuadratica y en general, programacion no-lineal o no-convexa [LINDO API
2002].
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2.3.1 Estructuras requeridas por LINDO API

Para dar solucion a problemas de programacion lineal, LINDO utiliza ciertas estructuras, las

cuéles son enviadas a las funciones predeterminadas en dicha herramienta.

A continuacion se muestran las estructuras antes mencionadas.

Tabla 2.4. Estructuras requeridas por LINDO API.

Dato Tipo Descripcién

tipo de restriccion (L — menor o igual que, E — igual

pachContypes Char que, G — mayor o igual que)

nCons Int numero de restricciones

padC Double * coeficientes de la funcion objetivo

nAnnz Int numero de no ceros en la matriz de restricciones
padAcoef Double * coeficientes de los no ceros en la matriz de restriccion
paiArows Int * indice de fila de los no ceros

nVars Int numero de variables

paiAcols Int* indice del primer no ceros en cada columna
padB Double * coeficientes del lado derecho de las restricciones
padL Double * limites bajos de cada variable

padU Double * limites altos de cada variable

dObjconst Double valor constante agregado a la funcion objetivo
pacAcols Int* longitud de cada columna

tipo_var Int* tipo de variable, 1 si es entera, 0 si no lo es

2.3.2 Ejemplo de representacion de un problema de programacion lineal

Dado el problema de programacion lineal entera que se muestra en la Figura 2.22, se muestra

el contenido de las estructuras requeridas por LINDO API.
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El contenido de cada una de las estructuras que requiere LINDO API para el problema

en cuestion se muestra en la Tabla 2.5.

Tabla 2.5. Representacion de un problema en las estructuras requeridas por LINDO API.

Dato Descripcion Contenido

tipo de restriccién (L — menor o igual que, E — igual que, G —

pachContypes mayor o igual que) L L L
nCons numero de restricciones 3

padC coeficientes de la funcion objetivo 20, 30
nAnnz numero de no ceros en la matriz de restricciones 4
padAcoef coeficientes de los no ceros en la matriz de restriccion 1,1,2,1
paiArows indice de fila de los no ceros 0,1,0,2
nvVars numero de variables 2
paiAcols indice del primer no ceros en cada columna 0,24
padB coeficientes del lado derecho de las restricciones 120, 60, 50
padL limites bajos de cada variable Null
padU limites altos de cada variable Null
dObjconst valor constante agregado a la funcidn objetivo 0
pacAcols longitud de cada columna Null
tipo_var tipo de variable, 1 si es entera, 0 si no lo es 1

2.3.3 Codificacion en lenguaje C

Para dar solucion a un problema de programacion lineal con LINDO API utilizando el
lenguaje de programacion C, se deben seguir los pasos que se describen a continuacion:

1. Crear un entorno de LINDO.

2. Crear un modelo en el entorno de LINDO.
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3. Especificar o definir el modelo utilizando las estructuras descritas en la Tabla 2.4.
4. Ejecutar la optimizacion.
5. Recuperar los resultados del modelo a optimizar.

6. Eliminar el entorno de LINDO.

La Figura 2.23 muestra el codigo requerido para dar solucién al ejemplo mostrado en
la Figura 2.22.

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include "lindo.h"
#include "license.h"
#define APIERRORSETUP \
int nErrorCode; \
char cErrorMessage[LS MAX ERROR MESSAGE LENGTH] \
#define APIERRORCHECK \
if (nErrorCode) \
{ 4if ( pEnv) \
{ LSgetErrorMessage ( pEnv, nErrorCode, \
cErrorMessage); \
printf ("Errorcode=%d: %s\n", nErrorCode, \
cErrorMessage); \
} else {\
printf ( "Fatal Error\n"); \
FA
exit (1); \
FoA
int main ()
{ APIERRORSETUP;
/* Numero de restricciones */

int nM = 3;
/* Numero de variables */
int nN = 2;

Figura 2.23. Cddigo fuente del problema de ejemplo.
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/* Declarar una objeto para el entorno de LINDO*/
pLSenv pEnv;

/* Declarar un objeto para el modelo de LINDO */
pLSmodel pModel;
int nSolStatus;

/* Paso 1. Crear un entorno de LINDO */
pPEnv = LScreateEnv ( &nErrorCode, MY LICENSE KEY);

if ( nErrorCode == LSERR NO VALID LICENSE)

{ printf( "Invalid License Key!\n");
exit( 1);

}

APIERRORCHECK;

/* Paso 2. Crear un modelo en el entorno. */
pModel = LScreateModel ( pEnv, &nErrorCode);
APIERRORCHECK;

{
/* Paso 3. Especificar el modelo */
/* Direccién de optimizacidén */
int nDir = LS MAX;
/* Término constante de la funcién objetivo */
double dObjConst = 0.;

/* Coeficientes de la funcién objetivo */

double adC[2] = { 20., 30.};
/* Lado derecho de las restricciones */
double adB[3] = { 120., 60., 50.};

/* Tipo de restricciones */
char acConTypes[3] = {'L', 'L', 'L'};

/* Numero no cero en la matriz de restricciones */
int nNZ = 4;

/* Vector Inicio - Columna de la matriz de restricciones */

int anBegCol[3] = { 0, 2, nNZ};

/* Vector Valor de la matriz de restricciones */

double adA[4] = { 1., 1., 2., 1.};
/* Vector Indice - Fila de la matriz de restricciones */
int anRowX([4] = { 0, 1, 0, 2};

/* Longitud de cada columna (se debe especificar cuando la
matriz de restricciones incluya elementos que son cero, en
otro caso se le asigna NULL) */

int *pnLenCol = NULL;

/* Limites inferiores y superiores en las variables. Los valores

por defecto son cero o infinito. Para utilizar dichos wvalores

se pasa NULL a los apuntadores */
double *pdLower = NULL, *pdUpper = NULL;

/* Cargar el modelo a memoria con la funcién LSloadLPData */
nErrorCode = LSloadLPData( pModel, nM, nN, nDir,
dObjConst, adC, adB, acConTypes, nNZ, anBegCol,

pnLenCol, adA, anRowX, pdLower, pdUpper) ;
APIERRORCHECK; }

Figura 2.23. Continuacion ...
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/* Paso 4. Ejecutar la optimizacidén */
nErrorCode = LSoptimize ( pModel,
LS METHOD PSIMPLEX, &nSolStatus):;
APIERRORCHECK;
if (nSolStatus == LS STATUS OPTIMAL | |
nSolStatus == LS STATUS BASIC OPTIMAL) {
/* Paso 5. Recuperar los resultados de la optimizacidén */
int 1i; double adX[ 2], dObj;
/* Obtener el valor 6ptimo de la funcidén objetivo */
nErrorCode = LSgetInfo( pModel, LS DINFO POBJ, &dObj) ;
APIERRORCHECK;
printf ( "Objective Value = %g\n", doObj);
/* Obtener el valor de las variables de decisién*/
nErrorCode = LSgetPrimalSolution ( pModel, adX);

APIERRORCHECK;
printf ("Primal values \n");
for (i 0; i < nN; i++) printf( " x[%d] = %g\n", i,adX[i]);

printf ("\n");
}
else { printf ( "Solucidén o6ptima no encontrada -- status:
%d\n", nSolStatus); }
/* Paso 6. Eliminar el entorno de LINDO */
nErrorCode = LSdeleteEnv( &pEnv) ;
printf ("Presionar <Enter> ...");
getchar(); }

Figura 2.23. Continuacion...

2.4 Optimizacion robusta

Ha habido, en afios recientes, un considerable interés en soluciones robustas para muchos

problemas de decision. Este creciente interés es motivado por el hecho de que algunos

parametros importantes de esos problemas de decision dependen en gran manera de la

cambiante comprension del futuro. Recientemente, en [Mulvey 1995] se introdujo la nocion de

optimizacion robusta, un marco para direccionar el problema de encontrar soluciones robustas

a algunos problemas estocasticos de optimizacion.

Usando la terminologia estdndar en programacion estocéastica. Dado que x denota las

variables de disefio cuyos valores optimos son independientes de cualquier comprension de los

parametros inciertos, entonces dado y denota las variables de control las cuales pueden ser

ajustadas una vez que los parametros inciertos son determinados.
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Los valores 6ptimos de las variables de control dependen tanto de la comprension de
los parametros inciertos como de los valores de las variables de disefio. Ahora consideremos el

siguiente problema de programacion lineal (LP):

(LP) : Minimize cx+dy

Subject to:
Ax=b (2.18)
Ex+Fy=g (2.19)
X,y>0 (2.20)

donde c,d,Ab,E,F y g son pardmetros que definen las entradas del modelo. La restriccion
(2.18) denota las restricciones de disefio que no son impactadas por la incertidumbre. La
restriccion (2.19) modela las restricciones de control en las cuales los coeficientes pueden

estar sujetos a incertidumbre.

Para definir un problema de optimizacion robusta asociado con un problema de

programacion matematica LP, seaPS ={1,2,...,S} un conjunto de posibles escenarios futuros,

cada uno de los cuales contiene una probabilidad de ocurrencia p, tal que Z p,=1.
sePS

También, para cada escenario s e PS, sea {E,, F,,d,,g.} el conjunto de realizaciones para los

coeficientes de las restricciones de control y la funcion objetivo del programa matematico LP.

Una solucion Optima del programa matematico LP es considerada una “solucion
robusta”, si permanece cercana al éptimo para cualquier realizacion del escenario se PS. Si
esta solucion permanece “casi” factible para toda realizacion de s e PS, este es considerado
un “modelo robusto”. Por supuesto, es inverosimil que una solucion para el problema LP
permanezca tanto factible como Optimo para cualquier realizacion de s e PS es necesario para
un modelo robusto medir la compensacion entre la solucion y la robustez del modelo. El

siguiente modelo formaliza una manera de medir esta compensacion.

Dado {y,,Y,....,Y.} las variables de control para cada escenario sePS. Dada la

realizacion de diferentes escenarios, no existe garantia de que (2.19) siempre sea satisfecha.

Las “variables de error” {e,e,,...,e,}son introducidas para medir la infactibilidad en las
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restricciones de control (2.19) bajo el escenario s. Ahora consideremos la siguiente
reformulacion del modelo de optimizacion robusta RP:

(LPyo): Minimize o(X,Y,,Y,,...,Y,) +op(e,e,,...,€)

Subject to:
Ax=Db (2.18)
Ex+Fy+e =09, (2.21)
X, ¥y, =0 (2.20)

El primer término de la funcién objetivo mide la robustez de la solucion, y el segundo
término mide la robustez del modelo. El término «» es un peso que mide la importancia
relativa de obtener una solucion enfocada a la robustez del modelo contra una solucion
enfocada a la robustez de la solucion. Note que hay una variedad de eleccion para las

funciones de costos o(X,Y,,Y,,...,Y,) Y la funcion de penalizacion de factibilidad
p(e,e,,...,e,) usada para penalizar las violaciones de las restricciones de control. Sin

embargo, es necesario que las funciones elegidas guien a preferencias consistentes entre

decisiones alternativas.
Un ejemplo de medida de la robustez de la solucién es la funcién maxima de peso

o (X, y) = max & e o
(%.y) seps S5 7G5 donde ¢ es la funcién objetivo a ser minimizada. El valor S es el

valor de la funcion objetivo, dado un determinado plan de disefio (por ejemplo, plan particular

de expansion), entonces el escenario s toma un valor de verdadero. El valor S es el valor de
la funcion objetivo para el plan 6ptimo para el cual sabemos que este escenario seria
verdadero. Esta medida asegura que la mayor desviacion esperada de la solucion robusta de la
solucion optima del escenario es minimazada. Alternativamente, una fuerza positiva de la
diferencia entre el valor objetivo de implementar el plan de disefio y el objetivo del escenario

Optimo podria ser usado:

o(xy)=Y &-& (2.22)

sePS
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Esta funcidn se reduce al minimzar el peso esperado cuando q es igual a 1, y es igual al
objetivo de programacion lineal estocéstica. Los valores de g mayores que 1 llevan a medidas

de riesgo de la robustez de la solucion.

2.5 Re-encadenamiento de trayectorias

La estrategia de re-encadenamiento de trayectorias (RT) o path relinking [Gonzélez 2006],
puede ser considerada como una extension de los mecanismos clasicos de combinacion de
métodos evolutivos. En lugar de producir directamente una nueva solucién cuando se
combinan 2 o mas soluciones originales, RT genera trayectorias entre y mas alla de las
soluciones seleccionadas en el espacio de la vecindad. El caracter de tales trayectorias se
especifica mediante la referencia a los atributos de la solucién que son agregados o de otra
manera modificados por los movimientos ejecutados. Ejemplos de tales atributos incluyen
aristas y nodos de un grafo, posiciones de secuencia en un horario, vectores contenidos en

soluciones de programacion lineal basica, y valores de variables y funciones de variables.

Para generar las trayectorias deseadas, es necesario seleccionar movimientos que
desempefien la siguiente funcién: comenzando con una solucién inicial, los movimientos
deben progresivamente introducir atributos que son proporcionados por una solucion guia (o
reducir la distancia entre atributos de las soluciones iniciales y guia). Entonces, considerar la

creacion de una trayectoria que una 2 soluciones seleccionadas y'y y", produciendo una
secuencia de solucion y'=y(1),y(2),...,y(r)=y". RT inicia desde un conjunto dado de
soluciones elite obtenidas durante un proceso de busqueda. Para cada par de soluciones y'y
y", primero se calculan dos nuevas soluciones, y.y y,. En la y_se selecciona los
proveedores presentes en ambas soluciones y y , contiene aquellos proveedores presentes en al

menos alguna de ellas. En términos matematicos:

Ya=min oy yh o,y =max oy yn (2.22)
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Entonces, en vez de crear una trayectoria entre y'y y", se crea un trayectoria entre
estos 2 nuevos puntos y.y vy, . Dado y_ sea la solucion inicial y y  sea la solucién guia en
la trayectoria (la cual contiene a y'y y" como se muestra en la Figura 2.24). Dado S' sea el
conjunto de proveedores seleccionados en y' pero no seleccionados en y". Simétricamente,

dado S sea el conjunto de proveedores no seleccionados en y' y seleccionadosen y".
S'= proveedor jly'; =1yy"; =0, S"= proveedorjly'; =0yy", =1 (2.23)

Iniciando con y_ , las soluciones intermedias en la primera parte de la trayectoria son

generadas agregando un proveedor de S' a la solucion actual hasta alcanzar la solucion y'.

Una vez que y' ha sido alcanzada (después de |S| selecciones), se alterna entre agregar y

eliminar proveedores de la solucion actual para alcanzar y". Especificamente, los

proveedores que deben ser eliminados son aquellos que se encuentran en el conjunto S',
mientras que los proveedores que son agregados son aquellos de S*. En las iteraciones pares
se agregan proveedores y en iteraciones impares se eliminan.

Finalmente, una vez que y" ha sido alcanzada, en la tercera parte de la trayectoria, se
agregan proveedores en S' para obtener y . La Figura 2.24 muestra de manera grafica el re-

encadenamiento de trayectorias entre 2 soluciones dadas y'y y".

Yo
§ =1~ Region Vecindad
i) factible :
8 Expandida
>
g
(=¥
Q
=]
o
5}
5 .
Z, Region no
Va factible

Figura 2.24. llustracién de re-encadenamiento de trayectorias.
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2.5.1 Algoritmo re-encadenamiento de trayectorias

De manera concisa se presenta a continuacién el algoritmo del re-encadenamiento de

trayectorias.

1. Para cada par de soluciones y'y y" de proveedores.

a.

Calcular dos nuevas soluciones y_y y_donde y ,=1si y,=1y y" =1,0en
caso contrario, y ;=1si y,=106 y" =1, 0en caso contrario.

Calcular los conjuntos S' (proveedores seleccionados en y' pero no
seleccionados en y") y S" (proveedores no seleccionados en y' y
seleccionados en y").

Agregar a la solucién y . los proveedores del conjuntoS' de uno en uno en el
orden dado hasta alcanzara y'.

Una vez alcanzada y' se alternara entre eliminar en las iteraciones impares a un

proveedor de S' y agregar a un proveedor de S" en las iteraciones pares hasta
alcanzara y".

Agregar a la solucion y", los proveedores del conjunto S*' de uno en uno en el
orden dado hasta alcanzara vy, .

Evaluar todas las soluciones resultantes y guardar aquellas que obtengan un
mejor valor que y'y y".

2. Devolver la solucion con el mejor valor.

3. Fin

2.5.2 Ejemplo de re-encadenamiento de trayectorias

Dado el par de soluciones iniciales

y'=[0110010101], y"=[1010110011]

de estas se obtienen 2 nuevas soluciones, y.y v, :
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y. =[0010010001], y,=[1110110111]

De igual forma, se obtienen los conjuntos S'y S*
S'=[1,7], s" =[0,4,8]

A la soluciény_ se le agregan los proveedores contenidos en S', de esta manera se

obtiene nuevamente y'. La Tabla 2.6 muestra los movimientos realizados.

Tabla 2.6. Provedores de S' agregadosay . .

Proveedor YA
S'=1 [0110010001]
S'=7 [0110010101]

En y' se eliminaran los proveedores contenidos en el conjunto S' en las iteraciones

impares y se agregaran los proveedores contenidos en S en las iteraciones pares, para de esta

manera obtener y".

La tabla 2.7 muestra los movimientos necesarios para alcanzar dicho objetivo.

Tabla 2.7. Eliminar proveedores de S' y agregar proveedores de S ".

Iter Accion Proveedor y

1 Eliminar S'=1 [0010010101]
2 Agregar S"=0 [1010010101]
3 Eliminar S'=7 [1010010001]
4 Agregar S"=4 [1010110001]
5 Eliminar [1010110001]
6 Agregar S"=8 [1010110011]

Cabe hacer notar que en la iteracion 5 no se hace ningin movimiento de eliminacién
ya que no existen mas proveedores del conjunto S'. Como se aprecia en la tabla 2.7, se

alternan los movimientos de eliminar y agregar proveedores de la solucion.

Una vez que se ha alcanzado a y", la ultima serie de movimientos consiste en agregar
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los proveedores contenidos en el conjunto S*' a y"de esta manera se obtiene y_ . En la tabla

2.8 se observan los movimientos mencionados.

Tabla 2.8. Proveedores de S' agregadosa y".

Proveedor Yo
S'=1 [1110110011]
S'=7 [1110110111]

2.6 Trabajos relacionados

Dado que el problema de abastecimiento internacional estd muy relacionado con el problema
de ubicacion, a continuacion se describen algunos de los trabajos en los que se aborda el

problema de la ubicacion de plantas:

Kraup y Pruzan, hicieron una investigacion del problema simple de ubicacion de
plantas, el problema capacitado de ubicacion de la planta y una version estocéstica del

problema. Sin embargo no reportan resultados [Kraup 1979].

Verter y Dincer, analizan el problema simple de ubicacion de la plantas, la version
capacitada del problema, una version estocéastica y el problema de ubicacion internacional de
la planta. No mencionan ningun trabajo en problemas capacitados bajo incertidumbre [Verter
1992].

Louveaux y Peters, presentaron un problema basado en escenarios en el cual la
capacidad de las plantas, es una decision inicial, lo cual ciertamente se asemeja a limitar la
capacidad de las plantas. Sin embargo, a pesar de la limitacion de la capacidad de las plantas,

los autores lo refieren como un problema de capacidad infinita [Louveaux 1992].

Jucker y Carlson, consideran un solo producto, un solo periodo, ademas el precio y la
demanda son inciertas. Presentan dos estrategias bajo la relacion de precio/demanda. Una
estrategia se basada en el precio y la produccion. Asimismo presenta una estrategia que fija
los precios con una produccién optima basada en vender hasta satisfacer la demanda [Jucker
1976].
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Hodder y Jucker, consideran un Unico periodo, un Gnico modelo y precios fijos.
Incorporan precios correlacionados a un precio base. No consideran demanda precio eléstica
[Hodder 1982].

Hodder y Dincer, consideran ambas decisiones de ubicacién y financiamiento
simultaneamente. Toman en cuenta un solo periodo y un solo producto. Utilizan un modelo
media-varianza y resaltan sus desventajas. Considera que todo el abasto, hasta un cierto limite,

se vendera a una ganancia por unidad incierta [Hodder 1986].

Cohen y Lee, Exploran estrategias de manufactura que incluyen decisiones de
ubicacién de planta. Consideran un solo periodo, multiples productos y no usan la demanda

precio-elastica [Cohen 1989].

Gutierrez 'y Kuvelis, exploran la generacion de escenarios para modelar la
incertidumbre y resolver el problema simple de ubicacion de plantas, lo cual equivale a un
modelo de abastecimiento internacional con un criterio regret minimax. Sin embargo, sus
resultados deben ser examinados detalladamente, ya que las soluciones seleccionadas pueden
ser peores a las soluciones del valor esperado en los casos en que se evalUan grandes conjuntos
de escenarios. Tampoco evaluaron soluciones de un conjunto mas grande de escenarios y solo

reportaron el arrepentimiento maximo relativo en la muestra [Gutiérrez 1995].

Lawrence y Buss, consideran la capacidad de produccion a nivel internacional.
Plantean que la produccion disgregada en varios paises, se beneficia directamente con las
fluctuaciones de sus monedas. Consideran la produccion de un unico tipo de producto en dos
paises, donde cada uno tiene su propia demanda de ese producto. Incluyen una seccién para el
modelado de las tasas de cambio. El tipo de cambio monetario es el Unico factor bajo

incertidumbre [Lawrence 1999].

La Tabla 2.9 muestra un resumen de las principales caracteristicas de los trabajos.
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Tabla 2.9. Resumen de articulos que tratan el problema de ubicacién de plantas.

Autores Enfoque Robusto  Periodo  Producto  Capacidad

Louveraux y

Peters, 1992 Escenarios Infinita

Jucker y Carlson,

1976 Media varianza Unico Unico Infinita
Hodder y Jucker, . - -

1982,1985% 1985b Escenarios Unico Unico

Haug, 1985 Maltiple  Unico

Hodder y Dincer, Media varianza Unico Unico

1986

Cohen 'y Lee, Unico Muiltiple

1989

Gutierrez y Criterio Minimax .
- L Infinita

Kouvelis, 1995 de arrepentimiento

Algunos de los trabajos en que se aborda el problema del abastecimiento internacional

con incertidumbre son los siguientes:

Kouvelis y Yu, tratan sobre el problema de abastecimiento internacional con capacidad
infinita en los proveedores. Basan su enfoque robusto en el criterio minimax de pérdida. Entre
las ventajas de este enfoque estan el hecho de que no es necesario asignar probabilidades a los
escenarios potenciales, ademas su funcion de costo es relativamente facil de resolver. La
desventaja es su punto de vista pesimista, debido a que se selecciona un escenario dificil de
ocurrir. Por lo tanto, las soluciones buenas en la mayoria de los escenarios se descartan para

dar paso a alguna solucién que solo es buena en cierto escenario extremo [1Kouvelis 1997].

Escudero, presentd un trabajo relacionado con el abastecimiento externo en
manufactura. Utiliza el costo esperado como el Unico termino a optimizar en la funcion
objetivo [Escudero 1993].

Sobre el problema robusto del abastecimiento internacional con capacidad finita

(ROCIS), se conocen los siguientes trabajos:
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Laguna y Velarde, formulan el problema robusto de capacidad finita de abastecimiento
internacional. Incluyen una seccion donde se explica la generacion de las instancias de
prueba. Utilizan la estrategia de memoria a corto plazo correspondiente al método de
busqueda tabu para la navegacion en el espacio de soluciones. Consideran la capacidad finita
en la produccion. Incluyen también la incertidumbre de las tasas de demanda e intercambio
bajo una medida de riesgo y la modelan por medio de un conjunto de escenarios. Utilizan una
variacion de la optimizacion robusta para formular el problema planteado. Su funcion de
riesgo solo penaliza las desviaciones indeseables. Utilizan los valores duales asociados a los
proveedores para guiar mejor, hacia una 6ptima solucion. Su conjunto de instancias no incluye
los valores Optimos encontrados. Evalian todos los movimientos factibles generados. Solo

reportan promedios globales [Gonzalez 2004].

Marti-Velarde, se basan en el articulo de Laguna y Velarde. Implementan el uso de re-
encadenamiento de trayectorias en vez de la bdsqueda tabl. Mejoran la solucién inicial,
implementando una medida de atractividad. Su conjunto de instancias no incluye los valores

Optimos encontrados. Solo reportan promedios globales [Gonzélez 2006].

En [Gomez 2007] se propone modificar el mecanismo de incorporacion del costo de
envio, para que se consideren Unicamente las plantas hacia las que resulta mas econémico el
envio de los productos desde el sitio del proveedor. Para validar este enfoque se proponen dos
modelos alternativos de este concepto. Los resultados experimentales muestran que una de las
estrategias propuestas logran reducir en un 2.13% el consumo de recursos requeridos para
resolver las instancias y en un 23% los recursos requeridos para llegar a la mejor solucion.
Ademas de esta reduccion en el consumo de recursos, se logra incrementar la calidad de la
solucion en un 11.43%. Dado lo alentador de los resultados, actualmente se esta trabajando en
la aplicacion de estas estrategias en la mejora del desempefio de la solucién de ROCIS que

utiliza re-encadenamiento de trayectorias.

La Tabla 2.10 muestra las caracteristicas relevantes de los trabajos anteriores.
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Tabla 2.10. Resumen de articulos que tratan el problema de ubicacién de plantas.

Estrategia de

Articulo Estrategia de generacion de soluciones iniciales .
busqueda local

Laguna y G = L Busqueda Tabu
Velarde, 2004 " b a '

1

n
Marti y Velarde, fi + Z Ps Zcijeis Re-encadenamiento
seS j=1 . . i
2006 Gi _ € VjeN,ieM de trayectorias
bi
fi+ Z Ps Z Gi;€is
G N S VieM

Gbmez Carpizo i b. ! le en donde

1
P'= jeN ‘Cij <CF  es el conjunto de plantas hacia las

que al proveedor i le resulta mas econdmico enviar producto

Busqueda Tabu

Como se puede observar, las soluciones reportadas del problema ROCIS consisten
basicamente consisten en la generacion de un conjunto de soluciones iniciales de alta calidad y
un proceso de busqueda local generalizada en la vecindad de dichas soluciones, dos problemas
abiertos consisten en tratar de mejorar cada uno de estos procesos. En esta tesis se aborda el

problema de mejorar la solucion del problema ROCIS en el contexto del proceso de busqueda

local.
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Capitulo 3

PROPUESTA DE SOLUCION

Este capitulo describe a detalle cada una de las propuestas por esta tesis para dar solucion al
problema ROCIS. La primera de ellas consiste en una mejora a la generacion de la vecindad
denominada Vecindad Mejorada. La segunda estrategia planteada es un Re-encadenamiento de
Trayectorias que incluye dos estrategias. Finalmente se evalUa una estrategia que consiste en

la suma de esfuerzos de las dos primeras propuestas de solucién mencionadas anteriormente.
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3.1 Busqueda Tabu

Busqueda Tabu (BT) es un procedimiento metaheuristico utilizado para guiar un algoritmo
heuristico de bdsqueda local para explorar el espacio de soluciones més alla de la simple

optimalidad.

BT se basa en la premisa de que para poder calificar de inteligente la solucion de un
problema, debe incorporar memoria adaptativa y exploracion sensible (responsive).

El énfasis de la exploracion sensible en busqueda tabd, ya sea una implementacion
deterministica o probabilistica, se deriva de la suposicion de que una mala eleccion estratégica

puede producir méas informacion que una buena eleccion al azar.

Las caracteristicas principales de la BT se describen a continuacion.

3.1.1 Memoria Adaptativa

La memoria adaptativa en blsqueda tabld permite la implementacién de procedimientos

capaces de realizar la busqueda en el espacio de soluciones eficaz y eficientemente.

Dado que las decisiones locales estan por tanto guiadas por informacion obtenida a lo
largo del proceso de busqueda, la busqueda tabl contrasta con disefios que por contra confian
en procesos semialeatorios, que implementan una forma de muestreo. La memoria adaptativa
también contrasta con los tipicos disefios de memoria rigidos tales como las estrategias de
ramificacion y acotacion. A continuacion se muestran las caracteristicas de la memoria

adaptativa.

e Selectividad (incluyendo olvido estratégico)
e Asbtraccion y descomposicion (a través de memoria explicita y por atributos)
e Tiempo:

» Recencia de eventos

= Frecuencia de eventos

= Diferenciacion entre corto y largo plazo
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e Calidad e impacto:

= Atraccion relativa de elecciones alternativas

= Magnitud de cambios en relaciones de estructura o restricciones
e Contexto:

» Interdependencia regional

= Interdependencia estructural

» Interdependencia secuencial

3.1.2 Exploracion sensible

Consiste en la imposicion estratégica de limitaciones; un enfoque concentrado en buenas
regiones y buenas caracteristicas de las soluciones, caracterizacion y exploracion de nuevas
regiones prometedoras, patrones de busqueda no mon6tonos e integracion y extension de

soluciones. A continuacion se mencionan las caracteristicas de la exploracion sensible.

e Imposicion estratégica de limitaciones e inducciones (condiciones tabl y niveles
aspiracion)
e Enfoque concentrado en buenas regiones y buenas caracteristicas de las soluciones

(procesos de intensificacion)

e Caracterizacion y exploracion de nuevas regiones prometedoras (procesos de

diversificacion)

¢ Integracion y extension de soluciones (re-encadenamiento de trayectorias)

La finalidad de la busqueda tabu es encontrar formas nuevas y mas efectivas de sacar
ventaja a los conceptos descritos anteriormente e identificar principios asociados que puedan
emplear los fundamentos de la busqueda inteligente. A medida que esto sucede, nuevas
mezclas estratégicas de las ideas basicas emergen, conduciendo a mejores soluciones y
mejores implementaciones practicas. Esto hace de BT un area fértil para la investigacion y el

estudio empirico.
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3.1.3 Arquitectura general del algoritmo Tabu

Una vez que una solucion se ha elegido como un punto de partida, la busqueda tabu se inicia.
Existen dos fases en la busqueda que interactian como se muestra en la Figura 3.1. Cada fase
comienza en la solucién actual y después de terminar regresan una mejor solucion total y una
nueva solucién actual. La busqueda termina cuando el nimero de iteraciones maxGlobal ha
transcurrido sin mejorar la mejor solucion total. Una iteracion consiste en ejecutar los pasos 3
y 4. El paso 3 corresponde al proceso de intensificacion y el paso 4 al proceso de

diversificacion.

La Figura 3.2 describe la fase de intensificacion. Primero se declara como mejor
solucidn actual a la solucion actual. La solucion actual es, ya sea la solucion inicial generada
con la construccién heuristica (al inicio de la primera iteracion global) o la dltima solucién
visitada después de la terminacion de la fase de diversificacion (después de la primera
iteracion global). La seleccion de una solucion en el paso 2 es un proceso probabilistico que
usa el concepto de valores de conteo introducidos por [Laguna 1999]. La busqueda para la
mejor posicion en el paso 3 de la Figura 3.2 es exhaustiva. Por Gltimo, el paso 4 realiza las

tareas de actualizacion.

1. Encontrar una solucidén inicial p con la construccidén heuristica
2. Actualizar la mejor solucidén total encontrada (poverall best = p)

mientras (numero de iteraciones globales sin mejorar el major total <
maxGlobal)

{

3. Ejecutar la fase de intensificacién iniciando desde la soluciédn
actual p. Regresa la mejor solucidén total Poverais pest ¥ la
solucién actual p.

4. Ejecutar la fase de diversificacidén iniciando desde la solucidn
actual p. Regresa la mejor solucidn total Poverail pest Y la

solucién actual p.

Figura 3.1. Arquitectura general del algoritmo tabu.

45



1. Inicializar las estructuras de memoria tabu para poner todas las
soluciones en el estado de “no tabu activo” y borrar todos los
contadores de frecuencia. Hacer la solucidén actual la mejor soluciodn

actual (pcurrent bestzp)

Mientras (iteraciones locales sin mejorar el mejor actual <
maxIntensify)

{

2. Elegir una solucién en estado tabl no activo. La probabilidad
de elegir una solucidén es inversamente proporcional a su valor
de conteo.

3. Mover la solucidén elegida a la mejor posicidédn que es diferente
de la posicidén actual, inclusive si el valor de la funcidn
objetivo incrementa. La solucién actual p es la que resulta
después del movimiento.

4. Hacer a la solucidén seleccionada “tabu activo”, y si es
apropiado, actualizar Pcurrent best y/O Poverall best - También,
actualizar las estructuras de memoria tabl para liberar las
soluciones del estado tabu activo e incrementar sus contadores

de frecuencia.

Figura 3.2. Fase de intensificacion del algoritmo tabu.

3.2 Solucién Tabu

El algoritmo de busqueda tabu reportado en [Gonzalez 2004], en el que se basa la propuesta de

este trabajo, las estrategias que se proponen se describen en las secciones 3.3, 3.4 y 3.5 de este

capitulo. El algoritmo tabu base se describe a continuacion.

3.2.1 Algoritmo de la solucién tabu [Gonzalez 2004]

La solucion Tabu consiste de 3 etapas: la primera de ellas es la Solucion Inicial, en la cual se

calcula una primera solucién que servira como punto de partida para generar nuevas

soluciones. La segunda etapa es la de Generacién de Vecinos, en ella se generan soluciones
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vecinas a partir de la solucion inicial. Una vez que se han generado los vecinos, tiene lugar la
tercera etapa que consiste en la Busqueda Local, ahi se hace realiza una busqueda exhaustiva

de las soluciones generadas en la segunda etapa.

Una vez que ha concluido la tercera etapa se regresa a la segunda etapa con la mejor
solucién obtenida durante el proceso y se realiza un nimero de iteraciones que se determina

desde el inicio del proceso.

La Figura 3.3 muestra la estructura de la solucion tabu.

I | Bisquedalocal |

Figura 3.3. Estructura de la solucién Tabu.

Las estructuras utilizadas son las siguientes:

e Seleccion de proveedores: Y=V, Y,,.., Y,y

. Representacion interna: H(y)=>_y;2'

ieM

e Listas proveedores tabu: insercion, eliminacion e intercambio.

La Tabla 3.1 describe el algoritmo de la solucion taba.

Tabla 3.1. Algoritmo de la solucion tabu reportada en [Gonzalez 2004].

Linea Descripcion
1 1. Cargar datos de la instancia
5 2. Generar la solucidn inicial factible y
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10

11
12

13

14

15

16

17

19

3.

Calcular D = max(z dg)

seS ieN

Ordenar los proveedores de manera ascendente por G;=—

i
Seleccionar los proveedores iniciando con el primero de la lista
ordenada hasta que la suma de las capacidades de los proveedores
seleccionados sea mayor que D.
Determinar F[y], resolviendo los subproblemas de distribucion que
se generan en todos los escenarios.

Hacer n iteraciones

a.

d.

Determinar el valor r; de cada proveedor.

i. Determinar el valor esperado de los precios sombra ( 77 )

asociados a la restriccion correspondiente a cada
proveedor, en la solucién de los subproblemas asociados a
la solucion y en todos los escenarios posibles.

E(”i) = Z psﬂ'is
seS
ii. Calcular el costo relativo de los proveedores (r;.)

@ si E(7)<0

f. si. E(7)=0

Para todas las posibles inserciones, eliminaciones e intercambios de
proveedores que se pueden realizar a partir de y, se valida que la
configuracion correspondiente y’ sea factible con respecto a la
demanda maxima D.

Se integran las listas de movimientos candidatos de insercion,
eliminacion e intercambio, a partir de los movimientos
identificados en el paso anterior si los proveedores involucrados no
forman parte de la lista tabU correspondiente al tipo de movimiento.

i. La lista de candidatos de insercion contiene los 3
proveedores de menor valor r;.

ii. La lista de candidatos de eliminaciéon contiene los 3
proveedores de mayor valor r;.

iii. La lista de candidatos de intercambio contiene los

2
(m*—m)
———— proveedores con el menor valor rj - T

correspondiente al intercambio del proveedor i por el
proveedor j en la configuracion y.

Para cada configuracion y’ generada a partir de los movimientos de
las listas de candidatos de insercién, eliminacion e intercambio:
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i. Calcular el valor de la funcién objetivo

20
>op z,—E z,
S+
F(y) :Z ps(zeis fiyi +ZSJ+W -
seS ieM Z ps
seS”*
+ .
donde S™ ={s:z, —E(z,) >0}

21 ii. Los proveedores involucrados en el movimiento utilizado
para generar la configuracion y’ se incorporan a la lista
tabl de insercién (si el movimiento fue de eliminacién),
eliminacion (si el movimiento fue de insercion) o
intercambio. EI nimero de iteraciones durante las que se
considera tabl a los proveedores involucrados en el
movimiento es E para inserciones y eliminaciones y
m(m-1 _ .

Q para intercambios.

29 iii.  Actualizar la mejor solucion encontrada.

23 iv. Hacer Y=Y o

24 4. Regresa la mejor solucion encontrada

3.3 Propuesta de solucién 1: Vecindad Mejorada (VM)

En la etapa de la Generacion de Vecinos es en donde se ha propuesto una solucién para
mejorar especificamente el clculo de los costos relativos del proveedor i (1;). El costo relativo

para el proveedor i se calcula como se muestra en (3.1):

@ si. E(7;)<0
r = i (3.1)

fi si E(ﬂ',)zo

donde f; es el costo fijo del proveedor i y E(7z,)es el precio dual esperado del proveedor i,

cuyo célculo se presenta en (3.2)
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E(m) =) p.7, (32)

seS

donde p.es la probabilidad de que ocurra el escenario sy 7, es el precio dual del proveedor i

en el escenario s. El precio dual del proveedor i se obtiene de los precios duales resultantes de
resolver el subproblema de transporte asociado a cada escenario. En el contexto actual, se
examinan los precios duales correspondientes a las restricciones de capacidad en cada

subproblema de un escenario.

Dichos costos relativos intervienen en la generacion de las listas de candidatos para
insercion, borrado e intercambio. Aquellos proveedores con el costo relativo mas pequefio
formarén la lista de candidatos de insercion. Los proveedores que tengan el costo relativo de
mayor valor formarén la lista de candidatos de eliminacion. Ya que un intercambio consiste en

reemplazar un proveedor i actualmente seleccionado con un proveedor j actualmente no

seleccionado, se define el costo relativo de un intercambio como r; —r; y se incluyen en la lista

de candidatos de intercambio a aquellos intercambios con los valores mas pequefios. La Tabla

3.2 muestra de manera concentrada como se forma la lista de candidatos.

Tabla 3.2. Criterio para formar las listas de candidatos.

Lista Proveedores

Insercion Menor I;

Eliminacion Mayor I

Intercambio Menor diferencia =

3.3.1 Analisis de T

Teniendo en cuenta a (4.3)
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r = E(m)
i f

. E(m)<0 (3.3)

se observa que, el costo relativo I, es mayor si y sélo si E(z;) es mayor y/o f, es mayor. De

manera equivalente, el costo relativo r. es menor si y sélo si E(z;) es menor y/o f. es menor.

3.3.2 Interpretacion de la insercion y la eliminacion

Eliminacion: se eliminan aquellos proveedores para los cuales el costo relativo r; es mayor.
Esto significa que se eligen aquellos proveedores para los cuales E(7;) es mayor (incrementan

menos la funcion objetivo por unidad de recurso disponible) y/o su costo fijo f, es mayor. Se

eliminan los proveedores con respecto a los cuales la funcion objetivo es menos sensible.

Insercidn: se insertan aquellos proveedores para los cuales su costo relativo I, es
menor. Esto significa que se eligen aquellos proveedores para los cuales E(7;) es menor

(incrementan mas la funcién objetivo por unidad de recurso disponible) y/o su costo fijo f; es
menor. Se insertan los proveedores con respecto a los cuales la funcién objetivo es mas

sensible.

Una limitante de este enfoque es que sélo se considera para determinar la sensibilidad

de la funcion objetivo solo se consideran el valor esperado de los precios duales. Por lo tanto

si para un proveedor E(7;)=-10, f, =3, b =10, y para un segundo proveedor se tiene que
E(r,)=-20, f, =3, b, =2; entonces bajo este criterio se elige para insercion al segundo
proveedor y para eliminacion al primero. Esto se debe a que en el supuesto de que ambos

tengan el mismo costo fijo se elige en un caso al de menor r, =—-20/3 y para eliminacién al de

mayor I, =-10/3. Sin embargo esto sdlo refleja el hecho de que la tasa de incremento de la

capacidad de cada de los proveedores es mayor en el primer caso que en el segundo.

Por otra parte si se considera el incremento que sufriria la funcion objetivo, en el
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primer caso este es de |E(x;,)-b|=100 y en el segundo caso es de |E(x;)-b|=40. Bajo este

criterio la funcion objetivo es méas sensible (incrementa méas) para el primer proveedor y

menos sensible para el segundo. Como se puede observar la sensibilidad de la funcion objetivo

depende simultaneamente de E(z;) y b;, lo cual es consistente con el hecho de que cuando se

selecciona un proveedor en la restriccion correspondiente mostrada en (3.4)

injs < bi Yis
ieN (3.4)

YieM

el lado derecho de ésta toma el valor de b, .

3.3.3 Solucion Propuesta

La solucién propuesta consiste en modificar la expresion de r, para que la eleccion de los
proveedores considere el incremento absoluto de la funcién objetivo (|E(z;)-b|) en lugar de
solo considerar la tasa de incremento (|E(7zi)|). Esto se logra multiplicando la capacidad del

proveedor i por el costo relativo; quedando la obtencion de los 1, de la siguiente manera como

se muestra en (3.5):

si E(7;)<0
r=< (3.5)
f, si E(7;)=0

3.3.4 Analisis de

Teniendo en cuenta a la expresion (3.6):
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r— E(7)-b )
i f

. E(m)<0 (3.6)

se observa que, el costo relativo r; es mayor si y sélo si E(r;)-b, es mayor y/o f, es mayor.

De manera equivalente, el costo relativo r. es menor si y solo si E(z,)-b. es menor y/o f. es

menor.

3.3.5 Interpretacion de la insercion y la eliminacion

Eliminacion: se eliminan aquellos proveedores para los cuales su costo relativo r, es mayor.
Esto significa que se eligen aquellos proveedores para los cuales E(z,)-b. es mayor (el
incremento de la funcién objetivo |E(7ri)-bi| es menor) y/o su costo fijo f, es mayor. Se
eliminan los proveedores con respecto a los cuales la funcion objetivo es menos sensible.

Insercidn: se insertan aquellos proveedores para los cuales su costo relativo r; es menor. Esto
significa que se eligen aquellos proveedores para los cuales E(z;)-b. es menor (el incremento
de la funcion objetivo |E(7zi)'b,| es mayor) y/o su costo fijo f, es menor. Se insertan los

proveedores con respecto a los cuales la funcidn objetivo es mas sensible.

3.4 Propuesta de solucién 2: Re-encadenamiento de Trayectorias (RT)

La segunda propuesta de solucion Re-encadenamiento de Trayectorias descrita en la seccion
2.5 tiene lugar después de la tercera etapa de la estructura de la solucion tabu que es

“Busqueda Local”.
El algoritmo de Re-encadenamiento de trayectorias se describe a continuacion:
4. Para cada par de soluciones y'y y" de proveedores.

a. Calcular dos nuevas soluciones y.y y_ donde y;,=1si y;=1y y" =1,0en

caso contrario, Y., =1si y, =106 y" =1, 0en caso contrario.
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b. Calcular los conjuntos S' (proveedores seleccionados en y' pero no
seleccionados en y") y S" (proveedores no seleccionados en y' y
seleccionados en y").

c. Agregar a la solucion Yy,  los proveedores del conjuntoS' de uno en uno en el
orden dado hasta alcanzara y'.

d. Una vez alcanzada y' se alternara entre eliminar en las iteraciones impares a

un proveedor de S' 'y agregar a un proveedor de S" en las iteraciones pares
hasta alcanzara y".

e. Agregar a la solucion y", los proveedores del conjunto S' de uno en uno en el
orden dado hasta alcanzara vy, .
f. Evaluar todas las soluciones resultantes y guardar aquellas que obtengan un
mejor valor que y'y y".
5. Devolver la solucion con el mejor valor.

6. Fin

Una vez que se ha conseguido obtener una nueva solucion en la etapa de busqueda
local, a continuacion se guarda dicha solucion con la condicion de que sea mejor que la
anterior. Es decir, durante el proceso se guardan las dos mejores soluciones para
posteriormente aplicar el re-encadenamiento de trayectorias entre las soluciones obtenidas. Al
realizar el re-encadenamiento de trayectorias se hace una busqueda entre las soluciones
generadas para alcanzar nuevas y mejores soluciones con lo cual se pueda llegar a la solucion

Optima en un menor namero de iteraciones.

3.4.1 Estrategias de re-encadenamiento de trayectorias

En esta propuesta de solucién se han considerado dos estrategias para aplicar el re-
encadenamiento de trayectorias a dos soluciones obtenidas durante el proceso.

3.4.1.1 Estrategia 1
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Durante el proceso de solucion mostrado en la Figura 3.1 se realiza un nimero determinado de
iteraciones; cada iteracion considera las etapas 2 y 3 de la estructura de la solucion tabd. Al
final de cada iteracion se obtiene una mejor solucién. La estrategia 1 consiste en realizar el re-
encadenamiento de trayectorias al final de cada iteracion una vez que se ha obtenido una mejor
solucidn, es decir; la propuesta de solucion se lleva a cabo con las 2 mejores soluciones que se
han obtenido al final de cada iteracion. La Figura 3.2 muestra el pseudocodigo de la funcién

search que es donde se realiza el re-encadenamiento.

3.4.1.2 Estrategia 2

La estrategia 2 del re-encadenamiento de trayectorias se lleva a cabo una vez que se ha
finalizado el ciclo de iteraciones que considera las etapas 2 y 3 de la solucion tabd. En cada
iteracion se guarda la nueva solucion encontrada si cumple la condicion de ser mejor que la
anterior. De esta manera al final del ciclo se cuenta con las 2 mejores soluciones obtenidas
durante todo el proceso para realizar el re-encadenamiento de trayectorias con ellas. La Figura

3.4 muestra el lugar en donde tiene lugar la estrategia 2 del re-encadenamiento de trayectorias.

Inicio

Mientras iter <= maxiter
form list
select move
execute move
actualiza las 2 mejores soluciones
//path relinking( ) - RT Estrategia 1
Fin mientras
// path relinking( ) - RT Estrategia 2
Fin

Figura 3.4. Pseudocodigo de la funcion search.

3.5 propuesta de solucion 3: Vecindad Mejorada + Re-Encadenamiento de Trayectorias
(VM + RT)

La tercera propuesta de solucién es una suma de esfuerzos entre las primeras dos estrategias.

Consiste en aplicar la vecindad mejorada (VM) y el re-encadenamiento de trayectorias (RT) de

55



manera conjunta. Primero se ejecuta VM ya que tiene lugar en la segunda etapa del proceso de
solucién que es “generacion de vecinos” Yy posteriormente RT que opera en la tercera etapa de

la solucion “busqueda local”. En cada iteracion operan de manera conjunta VM y RT.

Es importante mencionar que en esta tercera propuesta de solucion el re-
encadenamiento de trayectorias RT también se lleva a cabo con las 2 estrategias descritas en
las secciones 3.3.1.1 y 3.3.1.2. Asi, la tercera propuesta de solucion queda descrita de la

siguiente manera:
e Vecindad mejorada + Re-encadenamiento de trayectorias Estrategia 1 (VM + RT E1).

e Vecindad mejorada + Re-encadenamiento de trayectorias Estrategia 2 (VM + RT E2).
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Capitulo 4

RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1 Plataforma Experimental

Las estrategias de mejora propuestas en este trabajo fueron implementadas sobre el cédigo reportado
en [Gomez 2007]. Las instancias utilizadas durante la experimentacion son las reportadas en [Gonzalez
2004], con estas se midié el desempefio de las estrategias de mejora. Estas instancias consideran 10
plantas y 27 escenarios en cada una de ellas. El total de 90 instancias se dividen en 3 grupos de 30
instancias, considerando 10, 15 y 20 proveedores. La solucién optima de dichas instancias se obtuvo

mediante un método exhaustivo.
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Para llevar a cabo lo experimentos, se utiliz6 una computadora DELL OPTIPLEX
1601 con un procesador Intel Pentium 1V a 2.4 GHZ y una capacidad de memoria RAM de 1
GB. El codigo utilizado reportado en [Gomez 2007] se compilé en Visual C 6.0, el sistema
operativo fue Windows Xp Profesional Service Pack 2. Para dar solucion al subproblema de
transporte de ROCIS se utilizé LINDO API 2.0.

Es importante mencionar que los resultados obtenidos al realizar los experimentos que
se describen posteriormente, se mostraran en tablas que cuentan con las siguientes

caracteristicas (descritas por columna):

Cantidad de proveedores del grupo analizado.
Iteraciones promedio hasta encontrar el ptimo.
Tiempo promedio hasta encontrar el éptimo.

Tiempo promedio en procesar la instancia.

o B~ WD

NUmero de éptimos alcanzados.

Al final de cada columna se muestra los valores acumulados de cada una de las

caracteristicas mencionadas anteriormente.

Con el objetivo de medir el desempefio de cada una de las estrategias de mejora
propuestas en este trabajo, se evaltan la calidad como primer indicador del desempefio, y la
eficiencia de las mismas. Al evaluar la calidad de la solucién de las estrategias propuestas se
considera el nimero total de 6ptimos alcanzados del total de las 90 instancias.

Para la evaluacion de la eficiencia de la solucion de cada una de las estrategias se

consideraron los siguientes indicadores:

1. Iteraciones promedio hasta encontrar el optimo.
2. Tiempo promedio hasta encontrar el ptimo.

3. Tiempo promedio en procesar la instancia.

4.2 Forma en que se obtienen los resultados

La forma en que se obtienen los resultados se describe a continuacion. Una vez que se tiene el
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archivo con los resultados (Tabla 4.1), en este caso se muestran los resultados para el grupo de

30 instancias de 10 proveedores con 10 iteraciones de la solucion de referencia reportada en

[Gonzalez 2004], se constituyen las tablas de resultados descritas al inicio de esta seccion.

Tabla 4.1. Resultados para grupo de 30 instancias de 10 proveedores, 10 iteraciones [Gonzalez 2004].

) H(y) o H(y) hlf;::a Tiempo  Tiempo _
Tam Instancia F(y) inicial hasta el de F(y) Final
Inicial Final ép’filmo 6ptimo  instancia
10  rocis_10_10_0.6 0.5_1.txt 935 44217.568500 994 1111100010 2 1.81 4.78 37728.921125
10 rocis_10_10_0.6_0.5_2.txt 414 50312.625797 755 1011110011 4 3.64 8.09 32214.637019
10  rocis_10_10_0.6_0.5_3.txt 813 52929.665349 478 0111011110 4 2.78 5.47 35353.188673
10 rocis_10_10_0.6_0.5_4.txt 945 29384.575562 956 1110111100 2 1.78 5.14 24966.885889
10  rocis_10_10_0.6_0.5_5.txt 702 46217.704716 883 1101110011 3 2.88 6.01 38164.969340
10 rocis_10_10_0.6_1.0_6.txt 819 46760.400521 222 0011011110 4 341 7.23 34679.363356
10  rocis_10 10 0.6 1.0 7.txt 947 46107.595453 502 0111110110 2 1.73 5.03 32939.743241
10  rocis_10_10_0.6_1.0_8.txt 373 68247.090017 655 1010001111 4 347 6.99 51165.003695
10  rocis_10_10 0.6 1.0 9.txt 63 57319.916352 757 1011110101 3 2.64 6.03 50267.772910
10  rocis_10_10_0.6_1.0_10.txt 994 50568.955540 691 1010110011 2 1.66 6.27 46096.084502
10  rocis_10_10_0.6_2.0_1l.txt 461 62862.990153 63 0000111111 3 2.59 6.67 51547.311451
10  rocis_10_10_0.6_2.0_12.txt 933 76025.175146 380 0101111100 3 2.64 6.20 58898.443603
10  rocis_10_10_0.6_2.0_13.txt 1000 80242.333933 183 0010110111 4 3.39 6.67 66555.081865
10 rocis_10_10_0.6_2.0_14.txt 691 90835.946969 489 0111101001 3 248 5.84 66908.380268
10  rocis_10_10_0.6_2.0_15.txt 966 63612.533545 474 0111011010 2 1.78 5.23 56987.982465
10 rocis_10_10_0.3_0.5_16.txt 193 60316.264511 858 1101011010 6 4.76 7.53 28912.820977
10  rocis_10_10_0.3 0.5_17.txt 176 63976.269951 78 0001001110 4 311 7.00 43671.590564
10 rocis_10_10_0.3_0.5_18.txt 593 53002.180698 665 1010011001 3 2.69 8.05 38462.455319
10  rocis_10_10_0.3 0.5_19.txt 137 58647.417282 296 0100101000 4 3.20 5.42 39953.401589
10  rocis_10_10_0.3 0.5_20.txt 11 51173.715653 204 0011001100 3 2.38 7.81 36739.459480
10  rocis_10_10_0.3 1.0 _21.txt 417 97607.098638 553 1000101001 2 1.83 7.95 67531.821818
10 rocis_10_10 0.3 1.0_22.txt 676 57770.948492 170 0010101010 2 1.64 6.34 49480.165911
10  rocis_10_10_0.3_1.0_23.txt 150 68964.967508 417 0110100001 3 2.50 8.13 45215.853605
10 rocis_10_10_0.3_1.0_24.txt 452 44549.208235 774 1100000110 2 1.69 6.80 33031.438185

59



10 rocis_10_10_0.3_1.0_25.txt 656 49562.370995 704 1011000000 1 0.86 5.34 41261.460220

10 rocis_10_10_0.3_2.0_26.txt 90 74006.472859 140 0010001100 3 2.75 7.08 52255.47197
10 rocis_10_10_0.3_2.0_27.txt 58 80000.835890 273 0100010001 3 2.47 6.14 60818.05733
10 rocis_10_10_0.3 2.0_28.txt 773 93943.303128 240 0011110000 4 3.39 7.75 67861.159615
10 rocis_10_10_0.3_2.0_29.txt 896 98707.540144 25 0000011001 3 2.22 6.30 79123.404253
10 rocis_10_10_0.3 2.0_30.txt 522 61534.475043 396 0110001100 4 2.89 6.63 54272.358103

La primer columna de la Tabla 4.1 muestra el tamafio de la instancia (en este caso 10

proveedores), la 2% columna muestra la instancia; la 3% columna muestra el valor inicial
decimal de solucion binaria y denotado por H Yy ; la 42 columna indica el F y inicial, es

decir, el valor de la funcion objetivo ROCIS; la 5% columna muestra el valor de la solucién
binaria final; la 6% columna muestra la solucién binaria Yy ; la 72, 82 y 92 columnas indican el
namero de iteraciones hasta el 6ptimo, el tiempo hasta el dptimo y el tiempo en procesar la
instancia respectivamente; por Gltimo la 102 columna muestra el valor final de la funcion

objetivo.

Con los resultados descritos anteriormente se obtienen datos de forma resumida que
son el nimero promedio de iteraciones hasta encontrar el dptimo, el tiempo promedio en
encontrar el optimo, el tiempo promedio en procesar una instancia y el nimero de 6ptimos

encontrados. La Tabla 4.2 muestra dichos resultados.

Tabla 4.2. Resultados con 10 iteraciones para grupo de 10 proveedores, [Gonzalez 2004].

# Iteraciones  Tiempo hasta

Proveedor Instancia hasta encontrar  encontrar el 'I_'|empo _de Instancia
o - instancia resuelta
el 6ptimo optimo

10 rocis_10 10 0.6_0.5_1.txt 2 1.81 4.78 1
10 rocis_10 10 0.6_0.5_2.txt 4 3.64 8.09 1
10 rocis_10 10 0.6 0.5 3.txt 4 2.78 5.47 1
10 rocis_10 10 0.6 0.5 4.txt 2 1.78 5.14 1
10 rocis_10 10 0.6 0.5 5.txt 3 2.88 6.01 1
10 rocis_10 10 0.6 1.0 6.txt 4 341 7.23 1
10 rocis_10 10 0.6 1.0 7.txt 2 1.73 5.03 1
10 rocis_10 10 0.6 1.0 8.txt 4 3.47 6.99 1
10 rocis_10_10_0.6_1.0_9.txt 3 2.64 6.03 1
10 rocis_10_10_0.6_1.0_10.txt 2 1.66 6.27 1
10 rocis_10_10_0.6_2.0_11.txt 3 2.59 6.67 1
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# Iteraciones  Tiempo hasta

Proveedor Instancia hasta encontrar  encontrar el Tlempo _de Instancia
D . instancia resuelta
el 6ptimo optimo
10 rocis_10 10 0.6 2.0 12.txt 3 2.64 6.2 1
10 rocis_10 10 0.6 2.0 13.txt 4 3.39 6.67 1
10 rocis_10 10 0.6 2.0 14.txt 3 2.48 5.84 1
10 rocis_10 10 0.6 2.0 15.txt 2 1.78 5.23 1
10 rocis_10 10 0.3 0.5 16.txt 6 4.76 7.53 1
10 rocis_10 10 0.3 0.5 17.txt 4 3.11 7 1
10 rocis_10 10 0.3 0.5 18.txt 3 2.69 8.05 1
10 rocis_10 10 0.3 0.5 19.txt 4 3.2 5.42 1
10 rocis_10 10 0.3 0.5 _20.txt 3 2.38 7.81 1
10 rocis_10 10 0.3 1.0 21.txt 2 1.83 7.95 1
10 rocis_10 10 0.3 1.0 22.txt 2 1.64 6.34 1
10 rocis_10 10 0.3 1.0 _23.txt 3 25 8.13 1
10 rocis_10 10 0.3 1.0 _24.txt 2 1.69 6.8 1
10 rocis_10 10 0.3 1.0 25.txt 1 0.86 5.34 1
Tabla 4.2. Continuacién...
# Iteraciones Tiempo hasta . .
Proveedor Instancia hasta encontrar  encontrar el Tlempo _de Instancia
P P instancia resuelta
el 6ptimo optimo

10 rocis_10 10 0.3 2.0 26.txt 3 2.75 7.08 1
10 rocis_10 10 0.3 2.0 27.txt 3 2.47 6.14 1
10 rocis_10 10 0.3 2.0 28.txt 4 3.39 7.75 1
10 rocis_10 10 0.3 2.0 29.txt 3 2.22 6.3 1
10 rocis_10 10 0.3 2.0 30.txt 4 2.89 6.63 1
Promedio 3.066666667 2.568666667 6.530666667 30

Una vez que se tienen los promedios y el nimero de éptimos, se forman las tablas con
los promedios para cada grupo de 30 instancias (10, 15 y 20 proveedores) como se muestra en
la Tabla 4.3. Ademas, de esta manera se pueden obtener los acumulados de dichos promedios

para de esta forma obtener una medida del desempefio de la estrategia de solucion propuesta.

Tabla 4.3. Resultados con 10 iteraciones de la solucion reportada en [Gonzalez 2004].

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio romedio Tiempo promedio NUmero
Proveedor hasta encontrar h P en procesar la de
-~ asta encontrar . : A
el 6ptimo -~ instancia Optimos
el 6ptimo
10 3.066666667 2.568666667 6.530666667 30
15 3.966666667 7.808333333 17.55666667 28
20 5.266666667 19.60933333 34.76233333 27
Acumulado 12.3 29.98633333 58.84966667 85/90
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4.3 Experimento 1: Analisis del desempefio de la estrategia vecindad mejorada (VM)

En este experimento se evalla el desempefio de la estrategia de solucion propuesta que

consiste en la Vecindad Mejorada (VM) descrita en la seccion 3.3.
4.3.1 Objetivo

Evaluar el desempefio de la estrategia de solucién propuesta VM con respecto a la solucién de

referencia reportada en [Gonzéalez 2004].
4.3.2 Procedimiento

Para este experimento se utilizaron diferentes valores de alfa (o). El numero de iteraciones
utilizado en este experimento fueron de 10, 15 y 50 iteraciones. Se obtuvo el desempefio de la
propuesta de solucion VM para posteriormente hacer un comparativo con la solucién de

referencia.
4.3.3 Resultados

A continuacion se muestran los valores acumulados de los resultados obtenidos por la solucién
propuesta VM. Las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 muestran los resultados para 10, 15 y 50 iteraciones

respectivamente utilizando en cada una de ellas los diferentes valores de a.

Tabla 4.4. Resultados acumulados para 10 iteraciones de la propuesta de solucién VM.

. . Tiempo . . ,
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar &1 Procesar la- de
el 6ptimo el Gptimo instancia Optimos
0.1 9.73 23.52 52.52 86
0.2 10.23 24.29 52.65 86
0.3 10.16 24.69 53.05 86
0.4 9.87 23.8 52.41 88
0.5 10.47 24.83 52.37 86
0.6 9.87 23.61 51.55 88
0.7 9.63 22.52 51.72 85
0.8 9.17 21.86 51.66 86
0.9 9.63 23.04 52.31 83

Tabla 4.5. Resultados acumulados para 15 iteraciones de la propuesta de solucién VM.
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Tiempo

Iteraciones promedio -
P promedio

Tiempo promedio Ndmero

o (alfa) hasta encontrar |- oncontrar | ©h Procesar la. de
el optimo Jo instancia Optimos
el ptimo
0.1 10.03 24.22 66.83 86
0.2 10.87 25.55 67.28 88
0.3 10.47 25.41 67.95 86
0.4 10.2 24.35 65.54 89
0.5 10.7 25.34 67.38 87
0.6 10.33 25.09 67.15 88
0.7 9.87 23.14 65.99 86
0.8 9.17 22.07 66.29 86
0.9 10.17 24.46 67.5 86

Tabla 4.6. Resultados acumulados para 50 iteraciones de la propuesta de solucién VM.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NuUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar & Procesar la- de
el optimo el optimo instancia Optimos
0.1 11.57 27.18 114.97 89
0.2 10.87 25.74 115.70 88
0.3 12.93 29.51 118.64 89
0.4 11.3 26.62 115.20 89
0.5 12.2 27.44 118.24 89
0.6 115 28.02 118.05 90
0.7 11.53 26.27 115.95 88
0.8 10.97 25.62 116.01 89
0.9 11.7 27.02 117.33 88

4.3.4 Anélisis de los resultados del experimento 1: VM

Como se puede apreciar en la Tabla 443, los mejores resultados para 10 iteraciones se
obtienen con los valores de 0=0.4 y 0=0.6 ya que se logran 88 6ptimos. Esto evaluando con
respecto a la calidad de la solucion (numero de 6ptimos), pero si se evalGa con respecto a la
eficiencia podemos observar que la solucion que obtiene un mejor rendimiento es la de 0=0.4
al tener un menor tiempo promedio en encontrar el 6ptimo y un menor tiempo promedio en

procesar la instancia. Por lo tanto para 10 iteraciones, el mejor desempefio de la solucidn
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propuesta VM se tiene con 0=0.4.

Analizando la Tabla 4.5, el mejor resultado para 15 iteraciones se obtiene con un valor
de 0=0.4, ya que con este valor se obtiene el mayor nimero de optimos, logrando 89 6ptimos
de los 90 posibles. En cuanto a la eficiencia, requiere de un mayor tiempo para alcanzar el
namero de 6ptimos obtenidos, pero aun asi tiene mejor eficiencia con respecto a otros valores

de o.

En la Tabla 4.6 notamos que el mejor resultado en cuanto a calidad es el que se obtiene
con 0=0.6 logrando los 90 dptimos posibles, es decir, que el conjunto de instancias de
referencia mencionadas en la seccion 5.1 se resuelve de manera Optima. En cuanto a la
eficiencia se observa que se requiere de mayor tiempo para lograr el resultado obtenido pero

sigue siendo mejor con respecto a otros valores de a, como 0=0.3 y a=0.5.

Por lo tanto, podemos determinar que para la propuesta de solucién VM el mejor
resultado se obtuvo con 50 iteraciones y a=0.6 para de esta manera resolver de manera 6ptima

las 90 instancias.

En la Figura 4.1 se muestra la grafica comparativa del tiempo promedio hasta
encontrar el 6ptimo para 10, 15 y 50 iteraciones. Dicha grafica tiene como propdsito mostrar
el desempefio de la solucion con respecto a la eficiencia. Como se puede apreciar en la grafica,
el tiempo promedio hasta encontrar el 6ptimo se incrementa conforme se aumenta el nimero
de iteraciones. Para 10 y 15 iteraciones la diferencia es minima, pero en el caso de 50
iteraciones aumenta de manera considerable. Para el valor de a=0.6 con 50 iteraciones la cual
se determiné que obtiene el mejor rendimiento, se observa en la grafica que es de las que mas

tiempo requiere para lograr el objetivo de alcanzar los 90 dptimos.
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Tiempo promedio hasta el mejor
35
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25 %@%
20
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Segundos
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—&—10 iteraciones =15 iteraciones  =#&=50 iteraciones

Figura 4.1. Gréafica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de VM.

4.4 Experimento 2: andlisis del desempefio de la estrategia re-encadenamiento de

trayectorias (RT)

En este experimento se evalta el desempefio de la propuesta de solucién que consiste en el Re-

encadenamiento de trayectorias (RT) con sus 2 estrategias (E1 y E2).
4.4.1 Objetivo

Evaluar el desempefio de la propuesta de solucion RT con E1 y E2 con respecto a la solucion

de referencia reportada en [Gonzalez 2004].
4.4.2 Procedimiento

Para este experimento se utilizaron diferentes valores de alfa (o). El nimero de iteraciones
utilizado en este experimento fueron de 10, 15 y 50 iteraciones. Posteriormente se hara un

comparativo con la solucion de referencia reportada en [Gonzalez 2004].
4.4.3 Resultados

A continuacion se muestran los valores acumulados de los resultados obtenidos por la solucion

propuesta RT con sus 2 estrategias. Las tablas 4.7, 4.8 y 4.9 muestran los resultados para 10,
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15 y 50 iteraciones respectivamente de E1. Las tablas 4.9, 4.10 y 4.11 muestran los resultados
de E2para 10, 15 y 50 iteraciones respectivamente.

Tabla 4.7. Resultados acumulados para 10 iteraciones de la propuesta de solucion RT con E1.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar & Procesar la. de
el 6ptimo el 6ptimo instancia Optimos
0.1 9.83 24.68 57.96 86
0.2 10.8 26.91 57.89 87
0.3 10.3 25.46 57.68 85
0.4 9.83 24.51 57.37 88
0.5 10.53 25.49 57.16 86
0.6 9.87 24.316 56.44 86
0.7 9.5 22.99 56.21 84
0.8 9.2 22.47 56.73 86
0.9 9.7 23.70 56.59 83

Tabla 4.8. Resultados acumulados para 15 iteraciones de la propuesta de solucion RT con E1.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
« (alfa) hasta encontrar | - encontrar €1 Procesar la- de
el 6ptimo el 6ptimo instancia Optimos
0.1 10.13 24.95 74.29 86
0.2 11.17 27.30 75.33 88
0.3 10.6 26.11 74.89 85
0.4 10.17 24.98 73.36 89
0.5 10.77 26.02 74.70 87
0.6 10.33 25.59 74.64 86
0.7 10.133 23.85 73.25 86
0.8 9.2 22.49 73.97 86
0.9 10.07 24.56 74.52 85

Tabla 4.9. Resultados acumulados para 50 iteraciones de la propuesta de solucion RT con E1.
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Tiempo

Iteraciones promedio -
P promedio

Tiempo promedio Ndmero

o (alfa) hasta encontrar |- oncontrar | ©h Procesar la. de
el optimo Jo instancia Optimos
el ptimo
0.1 11.67 28.11 133.22 89
0.2 11.17 27.27 132.33 88
0.3 13.37 32.25 134.24 89
0.4 11.63 28.65 134.30 90
0.5 11.87 27.85 135.07 89
0.6 12.23 29.52 134.05 90
0.7 11.37 26.74 133.19 88
0.8 10.6 25.76 135.01 89
0.9 11.97 28.91 134.44 88

4.4.4 Analisis de los resultados del experimento 2: RT E1

En la Tabla 4.7 se observa que el mejor desempefio se obtiene con un valor de 0=0.4 logrando
88 dptimos de los 90 posibles, esto al evaluar con respecto a la calidad de la solucién. En
cuanto a la eficiencia, requiere de una mayor cantidad de tiempo para resolver de manera
optima el mayor nimero de instancias, pero es ain mejor que para los valores de o=0.1, 0=0.2

y a=0.3.

La Tabla 4.8 muestra que el desempefio mas alto se obtuvo con un valor de 0=0.4 al
alcanzar 89 optimos de los 90 posibles, siendo el mayor numero de éptimos logrados con 15
iteraciones; esto con referencia a la calidad de la solucién. Si se evaltia con respecto a la
eficiencia y se toma como referente el tiempo promedio hasta encontrar el 6ptimo, podemos
observar que para a=0.4 es la quinto mejor tiempo requerido al utilizar solamente 24.98
segundos, siendo superado por los valores de a=0.1, 0=0.7, 0=0.8 y 0=0.9. Para a=0.8 con un
tiempo promedio de 22.49 hasta encontrar el 6ptimo se obtiene el mejor resultado en cuanto a

eficiencia, pero solamente logra 86 6ptimos.

Para 50 iteraciones, la Tabla 4.9 muestra que el mejor desempefio con respecto a la
calidad de la solucion se obtiene con 0=0.4 y 0=0.6 logrando ambos valores el total de 90
optimos. Evaluando con respecto a la eficiencia y tomando como referencia el tiempo
promedio hasta encontrar el 6ptimo, para oa=0.4 requiere de 28.65 segundos y para a=0.6

requiere de 29. 52 segundos, con lo cual se determina que el mejor es para el valor de 0=0.4.
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Después de analizar las tablas 4.7, 4.8 y 4.9 se determina que la mejor configuracion
de RT con E1 es para un valor de 0=0.4 y 50 iteraciones ya que con esto se logra el total de 90

Optimos.

La Figura 4.2 muestra la grafica comparativa de los tiempos promedio hasta encontrar

el 6ptimo para 10, 15 y 50 iteraciones.

Tiempo promedio hasta el mejor
35

e g
20
15
10

Segundos

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Alfa

—&—10 iteraciones =15 iteraciones = =#&=50 iteraciones

Figura 4.2. Gréfica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de RT con E1.

Como se aprecia en la gréafica, para 10 y 15 iteraciones el tiempo requerido en
segundos es muy similar, es decir, la diferencia entre ambos es muy pequefia. En el caso de 50
iteraciones se observa que el tiempo requerido se incrementa de manera considerable para el
caso de a=0.3 y en cambio para a=0.2 es muy parecido para 10 y 15 iteraciones. Para el caso
de 0=0.4 y 50 iteraciones de RT con E1, la cual anteriormente se determind que era la que
mejor desempefio obtenia se observa un incremento considerable en el tiempo requerido para

encontrar el 6ptimo.

Tabla 4.10. Resultados acumulados para 10 iteraciones de la propuesta de soluciéon RT con E2.

Iteraciones promedio Tiempo Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar promedio enprocesarla  de
el 6ptimo hasta encontrar instancia Optimos
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el 6ptimo

0.1 9.7 23.66 56.91 86
0.2 10.37 25.20 57.09 87
0.3 10.1 24.69 57.07 86
0.4 9.83 24.19 56.82 88
05 10.4 24.96 56.36 86
0.6 9.83 23.99 55.92 87
0.7 9.63 22.72 55.79 85
0.8 9.1 22.08 56.38 86
0.9 9.67 23.37 56.16 83

Tabla 4.11. Resultados acumulados para 15 iteraciones de la propuesta de solucion RT con E2.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NuUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar  ©h Procesar la- de
el optimo el 6ptimo instancia Optimos
0.1 10 24.27 73.86 86
0.2 10.73 25.73 74.65 88
0.3 10.4 25.45 7451 86
0.4 10.17 24.74 73.03 89
0.5 10.63 25.49 73.96 87
0.6 10.3 25.26 74.11 87
0.7 9.87 23.33 72.78 86
0.8 9.1 22.08 73.39 86
0.9 10.2 24.78 74.02 86

Tabla 4.12. Resultados acumulados para 50 iteraciones de la propuesta de solucion RT con E2.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio romedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar hasE[)a encontrar  &" procesar la  de
el optimo el Gptimo instancia Optimos
0.1 11.53 27.37 132.71 89
0.2 10.73 25.75 132.34 88
0.3 12.87 29.51 132.78 89
0.4 10.57 26.01 133.77 89
0.5 11.73 27.31 134.72 89
0.6 11.9 28.85 133.31 90
0.7 11.1 26.22 132.69 88
0.8 10.5 25.34 134.26 89
0.9 11.3 27.10 134.35 88
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4.4.5 Anélisis de los resultados del experimento 2: RT E2

En la Tabla 4.10 se observa que paralO iteraciones de RT con E2, para a=0.4 se obtiene el
mayor numero de optimos al lograr 88 de los 90 posibles al evaluar con respecto a la calidad
de la solucion. Con respecto a la eficiencia, requiere de un mayor tiempo hasta encontrar el

Optimo en comparacion con valores de a=0.1, 0=0.6, a=0.7, 0=0.8 y 0=0.9.

La Tabla 4.11 muestra los resultados obtenidos para 15 iteraciones de RT con E2.
Evaluando la calidad de la solucion se observa que para a=0.4 se logra el mayor numero de
Optimos con 89. En cuanto a la eficiencia, con 0=0.4 requiere de menor tiempo para encontrar
el 6ptimo en comparacion con a=0.2, 0=0.3, a=0.5, 0=0.6 y 0a=0.9; pero su eficiencia es
menor en comparacion con a=0.1, a=0.7 y a=0.8 siendo estos ultimos valores los que menor

tiempo hasta encontrar en 6ptimo requieren.

Para 50 iteraciones de RT con E2, la Tabla 4.12 muestra que para el valor de a=0.6 se
obtienen los 90 6ptimos posibles al evaluar la calidad de la solucién. Mientras que la
eficiencia en tiempo es mayor para los otros valores de a, siendo realmente poca la diferencia
con respecto a los demas valores de a. De esta se puede determinar que el mejor desempefio se

obtiene con un valor de 0=0.6 y 50 iteraciones.

La Figura 4.3 muestra la grafica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de RT con
E2 del tiempo promedio hasta el mejor. Para el caso de 10 y 15 iteraciones se observa una
diferencia minima para casi todos los valores de a. En el caso de 50 iteraciones el tiempo
requerido hasta encontrar el mejor se incrementa de forma considerable para los valores de
0=0.3 y 0=0.6. Para 0=0.2 el tiempo requerido para los 3 casos de iteraciones es muy similar.
Para los valores de a=0.6 y 50 iteraciones con los cuales se obtiene el mejor desempefio el
tiempo requerido hasta el mejor es mayor que para los demas valores de o, excepto para

0=0.3.
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Tiempo promedio hasta el mejor

35
30

2 ;-%ﬁ
20

15
10

Segundos

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Alfa

—&—10 iteraciones =15 iteraciones  =—#&—50 iteraciones

Figura 4.3. Gréfica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de RT con E2.

4.5 Experimento 3: anélisis del desempefio de la estrategia Vecindad Mejorada (VM) +

Re-encadenamiento de Trayectorias (RT)

En este experimento se evallUa el desempefio del método que integra ambas propuestas de
solucidn: la Vecindad mejorada (VM) y el Re-encadenamiento de trayectorias (RT) con sus 2
estrategias (E1 y E2).

4.5.1 Objetivo

Evaluar el desempefio de la propuesta de soluciéon VM + RT con E1 y E2 con respecto a la

solucion de referencia reportada en [Gonzéalez 2004].

4.5.2 Procedimiento

Para este experimento se utilizaron diferentes valores de alfa (o). El nimero de iteraciones
utilizado 10, 15 y 50 iteraciones. Posteriormente se hara un comparativo utilizando la solucion

de referencia reportada en [Gonzalez 2004] y los resultados de este experimento.

4.5.3 Resultados
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Las tablas 4.13, 4.14 y 4.15 muestran los resultados para 10, 15 y 50 iteraciones
respectivamente para VM + RT E1 y las tablas 4.15, 4.16 y 4.17 muestran los resultados para

10, 15 y 50 iteraciones respectivamente utilizando VM + RT E2.

Tabla 4.13. Resultados acumulados para 10 iteraciones de la propuesta de solucion VM + RT EL.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar |- encontrar 1 Procesar la ) de
el optimo el 6ptimo instancia optimos
0.1 10.07 24.67 52.90 86
0.2 10.5 25.66 53.98 86
0.3 10.27 25.03 53.68 85
0.4 9.9 24.43 53.54 88
0.5 10.73 25.47 53.16 86
0.6 9.97 24.28 52.56 87
0.7 9.5 22.71 52.13 84
0.8 9.27 22.36 52.84 86
0.9 9.6 23.12 52.88 84

Tabla 4.14. Resultados acumulados para 15 iteraciones de la propuesta de solucion VM + RT EL.

. . Tiempo . . ,
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar & Procesar la ) de
el optimo el 6ptimo instancia optimos
0.1 10.37 25.34 67.64 86
0.2 10.87 26.09 68.82 87
0.3 10.57 25.75 68.53 85
0.4 10.23 24.96 66.77 89
0.5 10.97 25.99 68.18 87
0.6 10.43 25.54 67.61 87
0.7 10.13 2351 66.18 86
0.8 9.27 22.34 66.75 86
0.9 9.93 23.87 67.98 85

Tabla 4.15. Resultados acumulados para 50 iteraciones de la propuesta de solucion VM + RT EL.

Iteraciones promedio Tlemp(_) Tiempo promedio Namero
promedio
o (alfa) hasta encontrar h en procesar la de
-~ asta encontrar . . _—
el 6ptimo el 6ptimo instancia Optimos
0.1 11.9 28.32 116.76 89
0.2 10.87 26.06 114.67 87
0.3 11.33 31.55 119.33 89
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0.4 11.33 27.11 116.26 89

0.5 12.47 28.09 118.35 89
0.6 11.9 28.64 118.28 90
0.7 11.8 26.63 115.63 88
0.8 11.07 25.89 116.77 89
0.9 12.27 28.34 118.16 88

4.5.4 Analisis de los resultados del experimento 3: VM + RT E1

En la Tabla 4.13 se observa que para 10 iteraciones de VM + RT E1, se logran 88 dptimos de
los 90 posibles con un valor de 0=0.4, respecto a la calidad de la solucion. Al evaluar la
eficiencia se toma en cuenta el tiempo promedio hasta el mejor, se observa que tiene un
desempefio aceptable solamente superado por 0=0.6, a=0.7, 0=0.8 y 0=0.9. La Tabla 4.14
muestra los resultados para 15 iteraciones de VM + RT E1. Evaluando la calidad se observa
que para a=0.4 se logran 89 6ptimos de los 90 posibles. Con respecto a la eficiencia se observa
que su desempefio es superado por los valores de 0=0.7, a=0.8 y 0=0.9, ya que requiere de

24.96 segundos para encontrar el mejor.

En la Tabla 4.15 se muestran los resultados obtenidos para 50 iteraciones de VM + RT
E1l. Al evaluar la calidad de la solucion se observa que para el valor de 0=0.6 se logran los 90
Optimos posibles. Con respecto a la eficiencia de la solucidn, requiere de un mayor tiempo
para encontrar el optimo que el resto de los valores de a, solamente para a=0.3 el tiempo hasta
encontrar el Optimo es mayor que para 0=0.6. De esta manera se puede determinar que la

mejor configuracion para VM + RT El1 es con un valor de a=0.6 y 50 iteraciones.

En la Figura 4.4 se observa la grafica comparativa del tiempo promedio hasta el mejor
para 10, 15 y 50 iteraciones de la solucion propuesta VM + RT E1. En la grafica se observa
claramente que para 10 y 15 iteraciones la diferencia del tiempo requerido hasta el mejor es
minima sobre todo para a=0.8. En cambio para 50 iteraciones se aprecia que existe un

incremento significativo, sobresaliendo el valor de a=0.3 y 0=0.6.
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Tiempo promedio hasta el mejor
35
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—&—10 iteraciones =15 iteraciones = =#&=50 iteraciones

Figura 4.4. Gréafica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de VM + RT con E1.

Tabla 4.16. Resultados acumulados para 10 iteraciones de la propuesta de solucién VM + RT E2.

. . Tiempo . . ,
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar  ©h Procesar la ] de
el 6ptimo el 6ptimo instancia optimos
0.1 9.73 23.46 52.49 86
0.2 10.23 24.45 53.09 86
0.3 10.17 24.59 52.98 86
0.4 9.87 23.97 53.06 88
0.5 10.47 24.72 52.29 86
0.6 9.87 23.79 52.17 88
0.7 9.63 22.41 51.62 85
0.8 9.17 22.05 52.32 86
0.9 9.63 22.92 52.19 83

Tabla 4.17. Resultados acumulados para 15 iteraciones de la propuesta de solucion VM + RT E2.
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Tiempo

Iteraciones promedio -
P promedio

Tiempo promedio Ndmero

o (alfa) hastagnc_ontrar hasta encontrar 1 Procesar la ] de
el optimo Jo instancia Optimos
el ptimo
0.1 10.03 2411 66.71 86
0.2 10.87 25.78 68.19 88
0.3 10.47 25.31 67.83 86
0.4 10.2 24.52 66.28 89
0.5 10.7 25.25 67.32 87
0.6 10.33 25.03 67.14 88
0.7 9.87 23.04 65.88 86
0.8 9.17 22.04 66.32 86
0.9 10.17 24.37 67.44 86

Tabla 4.18. Resultados acumulados para 50 iteraciones de la propuesta de solucién VM + RT E2.

. . Tiempo . . .
Iteraciones promedio promedio Tiempo promedio NuUmero
o (alfa) hasta encontrar - encontrar  ©h Procesar la ) de
el optimo el optimo instancia optimos
0.1 11.57 27.05 114.63 89
0.2 10.87 25.76 116.24 88
0.3 12.93 29.38 118.31 89
0.4 11.3 26.69 115.96 89
0.5 12.2 27.34 117.91 89
0.6 115 27.92 117.76 90
0.7 11.53 26.17 115.69 88
0.8 10.97 25.57 115.84 89
0.9 11.7 26.90 117.01 88

4.5.5 Anélisis de los resultados del experimento 3: VM + RT E2

La Tabla 4.16 muestra los resultados para 10 iteraciones de VM + RT E2. Evaluando con
respecto a la calidad se puede apreciar que para los valores de a=0.4 y a=0.6 se obtiene el
mayor numero de 6ptimos al lograr 88 de los 90 posibles. Al evaluar con respecto a la
eficiencia vemos que para 0=0.6 le toma un menor tiempo hasta encontrar el 6ptimo con 23.79
segundos y para a=0.4 requiere de 23.97 segundos. En la Tabla 4.17 se observa que para 15
iteraciones de VM + RT E2 el mejor resultado se obtiene con un valor de a=0.4 al lograr 89
optimos de los 90 posibles. En cuanto a la eficiencia, se aprecia que para 0=0.4 requiere de
24.52 segundos hasta encontrar el 6ptimo, el rendimiento es solamente superado por 0=0.1,

0=0.7, a=0.8 y a=0.9.
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La Tabla 4.18 muestra los resultados obtenidos para 50 iteraciones de VM + RT E2.
En ella se observa que al evaluar la calidad de la solucion con un valor de 0=0.6 se logran los
90 optimos. Con respecto a la eficiencia, se observa que el desempefio no es el mejor ya que
requiere de 27.92 segundos hasta encontrar el 6ptimo y solamente para el valor de a=0.3 se

necesita de mas tiempo.

De esta manera podemos determinar que para VM + RT E2 el mejor desempefio se

obtiene con 50 iteraciones y un valor de 0=0.6, logrando los 90 6ptimos posibles.

Tiempo promedio hasta el mejor
35
30
25 %l@%ﬁ
20

15
10

Segundos

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Alfa

—&—10 iteraciones =15 iteraciones = =#&=15 iteraciones

Figura 4.5. Grafica comparativa para 10, 15 y 50 iteraciones de VM + RT con E2.

La Figura 4.5 muestra la grafica comparativa del tiempo promedio hasta el mejor para
10, 15 y 50 iteraciones de la solucién propuesta VM + RT E2. En ella podemos observar que
para 10 y 15 iteraciones la diferencia es minima, solamente en el caso de 0=0.2 y a=0.6 los
valores para 15 iteraciones se incrementan un poco. Para 50 iteraciones los valores se
incrementan considerablemente, esto debido a que al realizar un mayor nimero de iteraciones

requiere de mas tiempo.

4.6 Comparativo de las propuestas de solucion
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Una vez que se ha experimentado con cada una de las soluciones propuestas y obtenido los
resultados se pudo determinar la mejor configuracion para cada una de ellas en cuanto al valor
de alfa (a) y el nimero de iteraciones. La Tabla 4.19 muestra los resultados para cada una de
las soluciones propuestas de acuerdo a la mejor configuracion obtenida. En ella podemos
observar que para lograr los 90 dptimos posibles se requiere de 50 iteraciones en cada una de

las soluciones.

Tabla 4.19. Tabla comparativa de las propuestas de solucién.

IteraC|or!es Tlempc_> Tiempo promedio Namero
. promedio promedio
Solucion Iter « (alfa) en procesar la de
hasta encontrar  hasta encontrar instancia 6Dtimos
el optimo el optimo P
VM 50 0.6 115 28.02 118.05 90
RT E1 50 0.4 11.63 28.65 134.30 90
RT E2 50 0.6 11.9 28.85 133.31 90
VM +RTEl1 50 0.6 11.9 28.64 118.28 90
VM +RTE2 50 0.6 11.5 27.92 117.76 90

4.6.1 Andlisis del comparativo

Como se observa en la Tabla 4.19, evaluando con respecto a la calidad, todas las
soluciones propuestas obtienen los 90 6ptimos. Al evaluar la eficiencia tomando en cuenta el
tiempo promedio hasta el mejor, la propuesta que mejor desempefio tiene al requerir de un

menor tiempo es VM +RT E2 con 27.92 segundos.

La Figura 4.6 muestra la grafica comparativa del tiempo promedio hasta el mejor de
cada una de las mejores configuraciones en cuanto al valor de alfa (a) y al nimero de
iteraciones de las propuestas de solucion. Como se puede observar en la gréfica, las soluciones
VM y VM + RT E2 son las que menor tiempo requieren para lograr los 90 dptimos; a
diferencia de las soluciones RT E1, RT E2 Y VM + RT E1 cuyos tiempos hasta encontrar el
optimo son mayores. De aqui podemos observar claramente que la mejor solucion de acuerdo

a la calidad y eficiencia es VM + RT E2 con 50 iteraciones y un valor de a=0.6.
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Tiempo promedio hasta el mejor
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Figura 4.6. Gréafica comparativa para las propuestas de solucion con 50 iteraciones.

4.7 Resultados de la solucién de referencia

La Tabla 4.20 muestra los resultados obtenidos para 10, 15 y 50 iteraciones de la solucion de
referencia reportada en [Gonzélez 2004]. Cabe mencionar que la solucion de referencia no

utiliza un alfa (o).

Tabla 4.20. Resultados acumulados de la solucién de referencia.

Iteraciones promedio Tiempo promedio Tiempo promedio NUmero

Iter hasta encontrar hasta encontrar  en procesar la de

el 6ptimo el 6ptimo instancia optimos
10 12.3 29.98 58.85 85
15 12.83 30.92 76.68 87
50 13.3 31.61 139.35 88

Al evaluar con respecto a la calidad de la solucion, la Tabla 4.20 muestra que el mejor
desempefio se obtiene con 50 iteraciones al lograr 88 de los 90 6ptimos posibles, ya que para
10 y 15 iteraciones se logran 85 y 87 Optimos respectivamente. Con respecto a la eficiencia el
mejor desempefio se obtiene con 10 iteraciones al requerir solamente 29.98 segundos hasta

encontrar el optimo. Para 50 iteraciones requiere de 31.61 segundos, siendo este el méas pobre
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desempefio. Ya que el principal indicador para medir el desempefio de la solucion es la
calidad, se determina que el mejor resultado de la solucién de referencia reportado en

[Gonzalez 2004] se obtiene con 50 iteraciones.

4.8 Comparativo de la mejor solucion propuesta y la solucién de referencia

Una vez que se ha determinado que la mejor solucion propuesta es VM + RT E2 con 50
iteraciones y un valor de a=0.6, y que para la solucion de referencia reportada en [Gonzélez
2004] se obtiene con 50 iteraciones se hace un comparativo entre ambas. La Tabla 4.21

muestra dicho comparativo.

Tabla 4.21. Tabla comparativa de la mejor solucion propuesta y la solucion de referencia.

Iteraciones promedio  Tiempo promedio Tiempo promedio NUmero

Solucién Iter A(I:a hasta encontrar hasta encontrar en procesar la de

el 6ptimo el 6ptimo instancia Optimos
[Gonzélez 2004] 50  ---- 13.3 31.61 139.35 88
VM + RT E2 50 06 11.5 27.92 117.76 90

Como se observa en la Tabla 4.21, al evaluar con respecto a la calidad de la solucion se
aprecia que la solucion propuesta VM + RT E2 logra los 90 éptimos posibles y la solucion de
referencia [Gonzalez 2004] obtiene solamente 88 6ptimos de los 90 posibles. Asi, en cuanto a
la calidad, se observa que VM + RT E2 tiene un mejor desempefio. Evaluando con respecto a
la eficiencia, se observa que la solucion propuesta VM + RT E2 requiere de 27.92 segundos
hasta encontrar el 6ptimo mientras que la solucion de referencia de [Gonzalez 2004] necesita
de 31.61. De esta manera se observa que en cuanto a la eficiencia la solucion propuesta VM +
RT E2 tiene un mejor desempefio. Asi, se puede determinar que la solucién propuesta VM +

RT E2 tiene un mejor desempefio que la solucién de referencia reportada en [Gonzélez 2004].
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Capitulo 5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Este capitulo presenta las aportaciones de esta investigacion a la solucion del problema
ROCIS de acuerdo a las propuestas de solucién mostradas en el capitulo 3. De igual manera,

se describen los posibles trabajos futuros identificados durante su desarrollo.

5.1 Conclusiones

A continuacion se presentan las aportaciones mas importantes de este trabajo.
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a) Se aporta una mejora en la segunda etapa (generacion de vecinos) de la estructura de la
solucién tabu reportada en [Gonzalez 2004]. Dicha aportacion consiste en mejorar

especificamente el calculo de los costos relativos (r;) de cada proveedor (ver seccion

3.2.3).

Los costos relativos de cada proveedor se utilizan para formar las listas de
candidatos de insercion, eliminacion e intercambio de los proveedores. La aportacion

consiste en considerar la capacidad (b,) del proveedor i al momento de calcular su

costo relativo. Con esta aportacién se diversifica el proceso de solucion, es decir; se
puede elegir entre un mayor nimero de posibles soluciones logrando con esto que es
espacio explorado crezca considerablemente. Esto permite obtener la mejor solucion

en un menor tiempo posible y con un menor esfuerzo.

b) Se aporta una mejora en la tercera etapa (busqueda local) de la estructura de la
solucidn tabu reportada en [Gonzalez 2004]. Esta aportacion consiste en realizar un re-
encadenamiento de trayectorias como se describe en la seccion 3.3, con sus 2

estrategias (ver secciones 3.3.1.1y 3.3.1.2).

Esta aportacion consiste en intensificar la busqueda de la solucién en un menor
namero de iteraciones, por lo cual el tiempo necesario para lograr el 6ptimo se reduce

considerablemente.

Las dos aportaciones mas importantes que se realizaron durante el desarrollo de este
trabajo se enfocan en la diversificacion e intensificacion del proceso de busqueda. Una vez que
se logaron los 90 Optimos posibles, se trabajo en reducir el tiempo de busqueda el uso de re-
encadenamiento de trayectorias. Logrado este propdsito, se puede determinar que dichas
aportaciones son de gran importancia ya que ademas de lograr el mayor nimero de 6ptimos
posibles se realiza una busqueda de la solucion de una manera mucho mas intensa cuando se

combinan las dos aportaciones y trabajan de manera conjunta (ver seccion 3.4).
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5.2 Trabajos futuros

Durante el desarrollo de esta investigacion se han identificado claramente las siguientes lineas

de investigacion que pueden contribuir de manera significativa a mejorar la solucion al

problema ROCIS en cuanto a eficiencia y calidad.

a)

b)

Clasificar aquellas instancias de prueba que no pueden ser resultas de manera Optima
con la solucién actual. Una forma de hacerlo es detectar las instancias mas dificiles y
que no pueden ser resueltas y hacer un analisis de las mismas para identificar si existen
caracteristicas similares entre ellas que las hacen dificiles de resolver de manera
Optima.

Hasta el momento se ha trabajo con el grupo de instancias de prueba reportada
en [Gonzélez 2004] con un nimero maximo de 10 plantas y 20 proveedores, pero una
alternativa es generar un grupo de instancias de mayor tamafio como lo reporta
[Gonzalez 2006] con 10 plantas y 40 proveedores. Al ser de mayor tamafio las

instancias se hacen mucho mas dificiles de resolver

Implementar un mecanismo de diversificacion en la busqueda de la solucién. Dado que
conforme las instancias sean de un mayor tamafio (nimero de plantas y proveedores),

el espacio de solucion crece significativamente. Por ejemplo, para 20 proveedores el

nimero total de posibles soluciones es 2% =1048576, las listas de candidatos

contienen el siguiente nimero de posibles soluciones: insercion 3, eliminacion 3 e

2
. . m°—m . .
intercambio TS|endo m el nimero de proveedores que en este caso es 20, por lo

tanto se tienen 47 posibles soluciones; dando un total de 53 soluciones a analizar en
cada iteracion. Para instancias pequefias el espacio de budsqueda se explora de manera

satisfactoria. Cuando se trata de instancias grandes como en el caso de 40 proveedores,

el nimero total de posibles combinaciones es de 2% =1.099511628" y el nimero de
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d)

posibles soluciones a analizar en cada iteracion es de 201; con lo cual es facil apreciar
que el espacio a explorar es extremadamente pequefio en comparacion con el espacio

de soluciones.

Otra linea de investigacion es disefiar un mecanismo de diversificacion para la
busqueda utilizando una memoria de largo plazo que pueda ayudar a que el espacio de
soluciones sea explorado mas ampliamente, llevando un contador de cuantas veces ha
sido seleccionado un proveedor para que de esta manera se alcance un mayor nimero

de soluciones.

Finalmente se plantea otra investigacion enfocada a utilizar las estrategias descritas en
[Glover 1997] de la busqueda tabu en cuanto a la fase de diversificacion, ya que la
solucion presentada en este trabajo implementa algunas de las técnicas sugeridas en
dicha referencia; pero se puede experimentar con aquellas que alin no se han

considerado en esta tesis.
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