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RESUMEN

Este trabajo de titulo se basa en disefiar una red de distribucion, que abarque la toma de
decisiones estratégicas, lo cual consiste en determinar la cantidad necesaria de
instalaciones y donde localizarlas para proveer a los distintos clientes, de la forma mas
eficiente posible. Se tom6 como base el modelo de localizacién Distribution Network
Design with Risk Pooling (DNDRP), donde el problema apoya las decisiones estratégicas
con las tacticas, es decir, considera decisiones de control de inventario para brindar el nivel
de servicio exigido por los clientes, manteniendo un stock de seguridad apropiado para
satisfacer la demanda de los clientes. El problema fue resuelto mediante la metaheuristica,
Algoritmos Genéticos, la cual parte con una red generada aleatoriamente, utilizando la
codificacion entera positiva. Esta poblacion esta formada por individuos, los cuales se iran
cruzando y mutando iterativamente hasta arrojar una solucion factible para el problema.
Los resultados obtenidos, si bien no fueron Optimos, con respecto a otros métodos de
resolucion, arrojaron soluciones donde en algunos casos hubo una diferencia de tan solo un

0,1% de la 6ptima encontrada.

ABSTRACT

This work is based on designing a distribution network, including strategic decisions, which
is to determine the amount needed and where to locate facilities to provide individual
customers, as efficiently as possible. Will be based on the model of localization
Distribution Network Design with Risk Pooling (DNDRP), where the problem supports
strategic decisions with the tactics, ie, considered decisions of inventory control to provide
the level of service demanded by customers, keeping an appropriate safety stock to meet
customer demand. The problem was solved by the metaheuristic, genetic algorithms, this
start with a randomly generated network, using encoding entire positive. This population
was comprised of individuals or chromosomes, which are iteratively crossing and mutating
to produce a workable solution to the problem. The results obtained, were not optimal, with
respect to exact methods of resolution. In some case the solutions was a difference of only

0.1% of the optimum found.
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CAPITULO 1

Descripcion del Proyecto

1.1 Introduccion

En la mayoria de las compaiiias, se debe prestar real atencion sobre la cadena de
suministro de forma completa, ya que éstas deben analizar particularmente como abastecer
y mejorar el nivel de servicio a los clientes sin descontrolar el crecimiento de los costos. En
resumen, las compafiias deben incrementar la eficiencia de las operaciones logisticas,
siendo esto de fundamental importancia para optimizar tanto los flujos de bienes como los
de informacion entre los diferentes actores de la cadena de suministro, entre los cuales se

encuentran los proveedores, distribuidores y clientes.

Este trabajo de titulo se enfocod en analizar el problema de disefio de redes de
distribucion que es tipica en compaiiias productoras y distribuidoras, por lo tanto el objetivo
comun entre ellas, es optimizar el flujo de bienes de la red productora, también llamada red
de distribucion, que va desde una instalacion (Centro de Distribucion) donde los bienes son

almacenados, hasta los puntos de demanda, que son principalmente los clientes.

Se analiz¢ el disefio de una red de distribucion teniendo siempre en mente abastecer a
los clientes con el nivel de servicio dado, para poder satisfacer la demanda, en cuyo caso se

consider6 una red de distribucion existente, la cual se mejorard con algoritmos genéticos



Capitulo 1: Descripcion de Proyecto

para determinar la mejor configuracion de la red, es decir, donde localizar las instalaciones

para satisfacer a los respectivos clientes minimizando los costos.

El problema del disefio de redes de distribucién involucra dos clases de andlisis, uno
consiste en el problema de determinar la mejor forma de transferir o distribuir los bienes
desde la planta proveedora hasta los puntos de demanda teniendo que elegir la estructura de
la red (nimero de instalaciones, que centro abastece a un determinado cliente),

minimizando todos los costos.

El otro problema consiste en la toma de decisiones estratégicas, influenciadas por las
decisiones tacticas. En particular, estas decisiones involucran las decisiones de transporte y
de inventario, las cuales afectan a los costos de almacenamiento, ordenamiento, transporte
y el costo de mantener un stock de seguridad, ademas de influir en la calidad del nivel de

servicio a los clientes. Ambos problemas son basicos para cada compaiiia.

Como se ha podido ver, el problema de disefio de redes de distribucion involucra
varias decisiones, las cuales son dificiles de considerar todas juntas. Generalmente, se han
adoptado suposiciones en la literatura existente, donde se toman en cuenta ciertos aspectos
a la hora de modelar el problema, en algunos casos, como CFLP (Capacitated Facility
Location Problem) o DSDP (Distribution System Design with A-Products), los autores
discuten acerca del problema de disefio de redes de distribucion como problemas de

localizacion puro sin la integracion de los diferentes tipos de decisiones tacticas.

En este trabajo se tomaron en cuenta las decisiones tacticas para la toma de
decisiones estratégicas, es decir, involucrar las decisiones de inventario en la localizacion
de las instalaciones, ademas de considerar todos los tipos de costos para la red (Planta o
bodega central, bodegas regionales o centros de distribucion, clientes). Donde la planta

central envia los bienes a los centros, logrando satisfacer la demanda de cada cliente.

Para encontrar una buena solucion, se utilizo la metaheuristica Algoritmos Genéticos,

con lo cual se redujo la amplia gama de metaheuristicas que se encuentran en la literatura.
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Capitulo 1: Descripcion de Proyecto

1.2 Definicion de Objetivos

L)

* Objetivo General

v" Resolver el problema de Disefio de una Red de Distribucion, que toma en cuenta el
control de inventario considerando una demanda estocastica, a través de algoritmos

genéticos.

 Objetivos Especificos

v Realizar un estudio de los modelos para el disefio de redes de distribucion con
informacion bibliogréfica existente.

v" Encontrar un modelo que represente el problema de diseio de Redes de
Distribucion, considerando la demanda de tipo estocéstica y decisiones para el
control de inventario.

v' Realizar un estudio del funcionamiento de los algoritmos genéticos para la solucion
del problema modelado, basandose en la literatura existente.

v’ Disefiar una soluciéon para un prototipo basidndose en una simplificacion del
problema modelado, basada en algoritmos genéticos. (CFLP)

v’ Disefiar e implementar una solucién para el problema modelado, basada en

algoritmos genéticos.

1.3 Metodologia

Segiin (Hernandez R., 1998), los tipos de investigacion son cuatro:
* Exploratorio
e Descriptivo
* Correlacional

* Explicativo

15



Capitulo 1: Descripcion de Proyecto

La metodologia exploratoria es la investigacion que pretende darnos una vision
general y s6lo aproximada de los objetos de estudio. Este tipo de investigacion se realiza
especialmente cuando el tema elegido ha sido poco explorado, cuando no hay suficientes
estudios previos y cuando aln, sobre ¢€l, es dificil formular hipotesis precisas o de cierta

generalidad.

Para la metodologia Descriptiva, su preocupacion primordial radica en describir
situaciones y eventos, utilizando criterios sistematicos que permiten poner de manifiesto la
estructura o el comportamiento de los fendmenos en estudio, proporcionando de ese modo

informacion comparable con la de otras fuentes.

La metodologia Correlacional mide dos o mas variables, en las cuales se pretende ver
si estan o no relacionadas en los mismos sujetos y después se analiza la correlacion. La
utilidad y propdsito son saber como se puede comportar un concepto o variable conociendo

el comportamiento de otras variables relacionadas.

Finalmente, la metodologia Explicativa, es aquella en donde la preocupacion se
centra en determinar los origenes o las causas de un determinado conjunto de fenémenos.
Su objetivo, por lo tanto, es conocer por qué suceden ciertos hechos, analizando las

relaciones causales existentes o, al menos, las condiciones en que ellos se producen.

Para una primera parte del proyecto se utilizd6 una metodologia exploratoria, la cual
ayuda a tener una vision general de tipo aproximativo respecto del problema a investigar.
Este tipo de investigacion se realiz6 tomando en cuenta la literatura existente sobre disefio
de redes de distribucion, modelos de localizaciéon de instalaciones y las diferentes
heuristicas existentes. Luego de finalizar con la etapa exploratoria, se prosegui6 utilizando
una metodologia descriptiva, donde su objetivo es lograr una descripcion de las principales
caracteristicas de los temas estudiados, lo cual es de vital importancia para la integracion

de éstos para generar el modelamiento del problema.

16



Capitulo 1: Descripcion de Proyecto

Finalmente se utiliz6 la metodologia explicativa donde su objetivo es determinar
justificacion de los resultados obtenidos, los cuales se deben acercar a la realidad y donde
se debe tener un real cuidado para no cometer errores que aumenten considerablemente una

mala conclusién final.

1.4 Organizacion del Texto

El presente trabajo de titulo se divide en seis capitulos, el cual se iniciara con la
descripcion del proyecto, los objetivos y la metodologia utilizada para este trabajo de

investigacion en el capitulo 1.

En el capitulo 2 se hard un estudio de los diferentes modelos de localizacion
existentes en la literatura para la mejor comprension del problema, ademés de revisar en
qué consiste la gestion de inventario. En el capitulo 3 se hace un estudio del estado del

arte, el cual consiste en investigar acerca de los Algoritmos Genéticos.

En el capitulo 4 se realizara la descripcion para DNDRP, planteando la resolucion
matematica para su futura implementacion. Se aplicardn los algoritmos genéticos al CFLP,
que es una simplificacion del problema propuesto, detallando cada uno de sus elementos y
realizando una breve explicacion de la estructura de datos utilizada en el disefio del
algoritmo, para finalizar este capitulo 5, se mostrara el algoritmo asociado a la
implementacion de AG aplicado al CFLP en un diagrama de flujo, ademas se ensefiaran los
resultados obtenidos. La aplicacion de AG a CFLP es necesaria para verificar como se
comporta AG en este tipo de problemas de localizacion, utilizando la representacion o

codificacion escogida, y asi utilizar este prototipo como base para el problema propuesto.

17



Capitulo 1: Descripcion de Proyecto

Luego de haber aplicado AG al CFLP se continuara con la aplicacion para DNDRP,
describiendo cada uno de sus elementos, estructuras de datos necesarias para la
implementacion y algoritmo realizado a través de un diagrama de flujo. Se propondra una
extension que consiste en agregar una variable de decision para hacer méas completo la
resolucién del problema. Los resultados obtenidos para DNDRP aplicando AG seran
mostrados en un cuadro comparativo, el cual entregara resultados obtenidos con otros tipos

de métodos para su comparacion, lo cual se explica en el capitulo 6.
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CAPITULO 2

Modelos de Localizacion e Inventario

2.1 Modelos de Localizacion

Los problemas de localizacion de instalaciones es un problema que involucra a una
serie de clientes repartidos fisicamente en distintas areas geograficas originando demanda

por algin bien o servicio.

La diversidad de modelos de localizacion de instalaciones nace de las aplicaciones
del mundo real, donde la demanda de los clientes debe ser abastecida por una o mas

instalaciones.

El proceso de decision debe establecer donde localizar las instalaciones en un
espacio segun los requerimientos de los usuarios y posibles restricciones de territorio. Cada
eleccion particular para localizar un centro de distribucion implica una serie de costos,
algunos operacionales y otros fijos, como los de instalacion. Caracteristicas como,
reduccion de costos, satisfaccion de la demanda, abastecimiento de bienes, tiempo rapido
de respuesta y otros, deben manejar o guiar hacia una mejor seleccion del lugar donde

localizar una instalacion.
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El problema de localizacion de instalaciones abarca tres términos muy importantes:

instalaciones, clientes y localizacion.

El término instalacion, hace referencia a objetos, para los cuales se debe determinar
donde ubicarlos para que interactiien entre ellos, ademas de interactuar con los objetos ya
existentes. Los ejemplos mas clasicos de instalaciones, que se pueden mencionar, son las
plantas de distribucion, escuelas, almacenes, hospitales, y otras estructuras industriales,

comerciales o publicas.

El segundo término, localizacion, se refiere al espacio fisico donde ubicar una
instalacion, existen tres tipos de representaciones para las diferentes formas de localizacion:
discreta, continua y redes. En la localizacion de tipo discreta, la decision se toma
basandose en una lista de sitios especificos donde realizar la instalacion. Este tipo de
solucién es muy flexible a la hora de agregar mas caracteristicas al modelo. Para la
localizacion de tipo continua asume que el espacio donde localizar las instalaciones es
continuo, donde todos los puntos pueden ser determinados por una o mas coordenadas que
varian continuamente. Y para la localizaciéon de tipo red, que son una excelente
representacion al problema, generalmente es mas eficiente, ya que puede resolver

problemas de tamafio mas grande.

Por ultimo, el término cliente, este hace referencia a los clientes que necesitan de los
servicios o bienes de las instalaciones, por lo que son los clientes los que hacen nacer los

problemas de localizacion de instalaciones (Scaparra, 2001).

Se describira brevemente algunos de los modelos mas mencionados en la literatura,
uno de ellos es el llamado p-Median Problem, formulado cerca de los 1960s. (Bramel,
2000), explica que este problema es el mas general y simple, donde dado un conjunto de p
instalaciones, se debe encontrar la mejor configuracion para minimizar la distancia entre
los clientes y la instalacion a la cual fueron asignados, y asi lograr la minima suma de la

distancia total o promedio.
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Algunas modificaciones que se han realizado a este problema a lo largo de los afios
son el MSPP (median shortest path problems) y el PMMC (p-median problem with mutual
communication). Otro problema es el conocido CFLP (capacitated facility location
problem), decrito por (Zhang, 2005), el cual consiste en asignar a una serie de n clientes,
donde sus demandas son conocidas, a una serie m de posibles instalaciones. Cada cliente es
servido por sdlo una instalacion, sin sobrepasar los limites de capacidad que tiene cada

instalacion.

El tercer modelo explicado por (Bramel, 2000), es el DSDP, Problema de disefio de
sistemas de distribucion, el cual considera multiples plantas con capacidades fijas, pero

considerando K tipos de productos diferentes.

(Cachon, 2000), (Chen, 2000) y (Lee, 2000) investigaron diferentes aspectos
sobre el control de inventario. El estudio de como disefiar una red de distribucion, con
decisiones de inventario involucra varias decisiones con respecto a la localizacion de las

instalaciones.

(Miranda, 2004), (Sourirajan, 2006) han estudiado el modelo DNDRP

considerando diferentes variables que influyen en las decisiones de control de inventario.

(Sourirajan, 2008) aplica los algoritmos genéticos al modelo DNDRP con
diferentes estrategias, una considerando un vector binario para su representacion, otra es
utilizando un clave aleatoria y por Ultimo un algoritmo hibrido que mezcla lo mejor de

ambos.

Para tener una primera vision, sobre si los AG se pueden aplicar a los problemas de
disenio de redes de distribucion obteniendo resultados aceptables, es que como primera
instancia en este trabajo se tom6 como base para un prototipo el modelado que presenta
(Zhang, 2005) para CFLP, que es un problema dénde solo se toma en cuenta los costos de

instalacion y transporte, ademas de la restriccion de capacidad que mantiene cada centro.
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Luego para desarrollar el problema de localizacion propuesto, es decir,
considerando una demanda estocastica es que se considerd la investigacion realizada en
(Miranda, 2004) con respecto al modelado del problema DNDRP , ya que cuenta con el
problema basico de decidir la localizacioén de instalaciones pero apoyado por decisiones de
tipo tacticas, es decir considerando el control de inventario para poder satisfacer el nivel de
servicio exigido por los clientes, esta inclusion requiere especial relevancia en la presencia

de los costos de almacenamiento, ordenamiento y la alta variabilidad de la demanda.

1.1  Definicion

La ilustracion 2./.] muestra una red de distribuciéon donde una planta central
abastece a los demas centros de distribucion (CD) y estos CD distribuyen los bienes a los
clientes (C), entonces se debe tomar en cuenta a la hora de realizar decisiones, los costos de

almacenamiento de cada instalacion, ademas de los costos de transporte.

Ccnu'os Clientes
_.+

Dumhuclﬂn// & e @
S =
@ 88— @D

- P
- -

dl,ul

Ilustracion 2.1.1 Red de Distribucion.
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Es por esto que las instalaciones deben considerar dos tipos de costos: uno es
proporcional a la media suministrada por la demanda, es decir a los costos de
almacenamiento y de administracion, y el otro tipo de costo es proporcional a la desviacion

estandar de la demanda suministrada, es decir costos de mantener un stock de seguridad.

Bajo las constantes, nivel de servicio y tiempo de reposicion, el stock de seguridad

es proporcional a la desviacion estdndar de la demanda suministrada (Miranda, 2004).

Por lo tanto, si tenemos 3 CD, donde CD; abastece al cliente C;, C; y C3, el CD,

abastece a Cy y Cs, y el CD; abastece a Cs y C, el stock de seguridad del CD; debe ser
proporcional a demanda suministrada dada por /u]+u2+u3 , el stock de seguridad del

CD; esta dada por ,/uq4+u5 ,y el stock de seguridad de CD; dado por /¢ + 17 , entonces

claramente los costos dependen del disefio de la red. Si se cierra el CD; y se asignan los

clientes del CD; al CD,, existen cambios que afectan considerablemente a la red.

Los costos fijos de instalacion del CD; desaparecen, los costos de trasporte desde la
planta a los CD y desde los CD a los clientes cambian, los costos que involucra mantener el

stock de seguridad se ven reducidos, debido que el costo del CD,, ahora sera proporcional a

\/u1+u2+u3 +ugq+tus que es menor que el costo de ambos CD abiertos

(\/u1+u2+u3 +\/u4+u5) .

En resumen, el efecto “risk pooling” consiste en disminuir la cantidad de centros de
distribucion abiertos para reducir los costos de stock de seguridad, es decir centralizar la

red de distribucion.

Debido al efecto “risk pooling”, es que el problema de localizar instalaciones se
hace mas compleja, ya que por un lado se tienen los costos de transporte asociados, donde
el disefio de una red desea aspirar a que cada instalacion esté lo més cerca posible de los

clientes, por lo que mientras mas instalaciones se localicen en la red mas se reduciran los
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costos de transporte, por otro lado estan los costos del stock de seguridad, los cuales tratan
de minimizar la cantidad de instalaciones para reducir el costo de stock, por lo tanto, el
problema debe encontrar la cantidad 6ptima de instalaciones a localizar para que haya un

equilibrio entre los costos.

2.2 Modelos de Control de Inventario

El control de inventario es de gran importancia en la cadena de abastecimiento de
las compafiias distribuidoras, por lo que se debe considerar este tipo de gestion en la toma
de decisiones tacticas.

Segiin (Gutiérrez, 2008) una politica de inventarios debe dar respuesta a las preguntas de
cada cuanto debe revisarse el inventario, cuando ordenar y cuanto ordenar, bien sea items

de demanda independiente o dependiente.

Las principales variables en un sistema de inventario dadas por (Abdul, 2004) son:
* Demanda
* Costos

Los tipos de Demanda segin (Abdul, 2004) son:

v' Demanda deterministica y estacionaria: esta suposicidn consiste en asumir una
demanda constante y conocida, es decir, la demanda no cambia y puede ser fijada a
priori. El modelo que se basa en esta suposicion es el EOQ.

v Demanda deterministica variable en el tiempo: esta suposicion asume una demanda
no constante, es decir, que la cantidad demandada varia con el tiempo. Un ejemplo
de este tipo es el problema dinamico de tamano de lote.

v Demanda incierta: se dice que la demanda es incierta cuando no se pueden conocer
a priori los valores exactos de la demanda, pero si se conoce la distribucion de la
demanda. Normalmente se dispone de una serie de valores de la demanda en el
pasado y, a partir de ellos, se intenta estimar la distribucién de la demanda y los

valores de los parametros que caracterizan dicha distribucion. En algunas
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situaciones, debe considerarse demanda incierta, por ejemplo, en la salida al
mercado de un nuevo producto. Este es el tipo de demanda considerada en este
trabajo de titulo, es decir, una demanda estocastica.

v Demanda desconocida: Cuando tampoco es posible conocer la distribucion de la
demanda, se dice que la demanda es desconocida. En este caso se suele asumir una
distribucion a priori de la demanda, y después, una vez que se dispone de una nueva
observacion de la demanda, se actualiza el parametro estimado usando la regla de

Bayes.

Segtin (Herrera Povis, 2006) basicamente existen cuatro tipos de costos pertinentes:

V' Costo del producto: Es la suma que se paga al proveedor por el producto recibido, o
costo directo de manufactura si este se produce. Normalmente es igual al precio de

adquisicion.

v’ Costos de adquisicion: Son aquellos costos en los que se incurre al colocar la orden
de compra o si se trata de manufactura se considera como costos de preparacion.
Estos costos varian con cada orden de compra colocada. Los costos de adquisicion
incluyen costos de servicio de correo, llamadas telefonica a los proveedores, costos
de mano de obra en las compras y contabilidad, costos de recepcion, tiempo de
computo para el mantenimiento de los registros y abastecimiento para la

elaboracion de la orden de compra.

v Costos de manejo de inventario: Los costos de llevar el inventario son costos reales,
los que salen del bolsillo y se relacionan con tener el inventario disponible. Estos
costos incluyen los seguros, calefaccion, energia, impuestos, perdidas por robo,
descomposicion de productos o por rotura y los costos en los que se incurre por

tener el capital ocioso en los inventarios.

v Costos por la falta de existencia: Los costos por falta de existencia son los que

ocasiona la demanda, cuando las existencias se agotan o sea son los costos de ventas
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perdidas o de pedidos no surtidos. La empresa pierde el margen de utilidad de las

ventas no realizadas y la confianza del cliente.

Existen algunos supuestos, segiin (Séez, 2003) en modelos de inventario que se deben

considerar, dentro de los que se identifican estan:

v

Ordenes repetitivas: La decision de ordenar es repetitiva en el sentido que es

repetida en forma regular.

Demanda constante: Se asume que la demanda es conocida y ocurre a tasa

constante.

Lead Time constante: Por lead time (L) entenderemos el tiempo transcurrido entre la

emision de una orden y la llegada de los articulos solicitados.

Ordenes continuas: Se supondrd que se puede efectuar una orden en cualquier
instante. En estos casos se habla de modelos de inventario con revision continua. Si
la revision del inventario se hace a intervalos regulares se habla de modelos con
revision periodica. Tal es el caso de situaciones en la que sélo se puede efectuar

ordenes cada cierto periodo de tiempo.

Si bien la consideracion de demanda constante y lead time constante pueden ser altamente

irreales y restrictivas, existen muchas situaciones en las que estas consideraciones permiten

obtener buenas aproximaciones respecto de la situacion real.

1.2

Modelo EOQ

Los supuestos para el modelo EOQ segin (Gutierrez Exposito, 2008) son las siguientes:

v

La demanda es conocida y constante, a una razén de d unidades por unidad de

tiempo.
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v La cantidad a pedir puede ser un nimero no entero, y no hay restricciones sobre su

tamano.

v Los costos no dependen de la cantidad de reposicion, es decir, no hay descuentos

dependiendo del tamafio de lote.

v Los costos no varian con el tiempo. Existe un coste de reposicion, ¢, por pedido, y
un coste de mantenimiento, /4, por unidad mantenida a lo largo de cierta unidad de

tiempo.
v’ Las reposiciones son instantaneas, es decir, el periodo de reposicion es cero.

v No se permiten roturas.

v" El horizonte de planificacion es muy largo, es decir, se asume que los parametros

toman el mismo valor durante un largo periodo de tiempo.
Como el periodo de retardo es cero y la demanda es conocida, es evidente que sélo se

debe realizar un pedido cuando el nivel de inventario llega a cero. Un gréafico del nivel de

inventario se puede ver en la [lustracion 2.2.1.
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Nivel de
Inventario

A

Pendiente = -d

° J

- Tiempo

t=Qo/d

Ilustracion 2.2.1 Grafico del nivel de inventario.
Para este modelo la cantidad de reposicion 6ptima, conocida como EOQ, (Economic

Order Quantity) es:

_ [2de

Q=7 D

Esta formula es uno de los primeros resultados y el mas conocido de la Teoria de
Inventarios. Se conoce como la férmula de Harris (1913) o de Wilson (1934), ya que estos

autores fueron los primeros que recogieron en sus respectivos trabajos dicha formula.

Para este trabajo de titulo se tomd en cuenta el modelo EOQ, ya que en el caso de
DNDRP considerado como base para este problema, se optimiza la cantidad de lote que
debe ordenar cada centro de distribucioén, y segin el modelado realizado por (Miranda,

2004) la cantidad de lote para cada centro de distribucion viene dado por la expresion (1) .
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CAPITULO 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Descripcion

El algoritmo genético fue insertado por (Holland, 1995), y desde ahi se ha
convertido en el método mas popular para resolver problemas de optimizacion con

multiples 6ptimos locales.

AG se obtiene por la analogia entre los componentes de la configuraciéon de un
vector x (solucidn inicial) y la estructura genética de un cromosoma. Cada célula de todo
organismo viviente contiene uno o mas string de DNA, agrupados en cromosomas, los
cuales pueden ser o no divididos en uno o mas genes. El organismo puede tener multiples

cromosomas en cada célula.

En los AG, existe una caracteristica muy especial que es la utilizacion de
operadores, el mas importante es el operador de cruce, ya que es el mecanismo fundamental
de la busqueda, el cual consiste en el intercambio de los valores de determinadas variables
o individuos de la poblacion. La combinacion de los operadores de cruce con los de
mutacion, es la que se encarga de crear la descendencia a partir de la poblacion inicial,

manteniendo ciertas caracteristicas de los individuos de esta poblacion.
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El operador de mutacién debe encargarse de mantener el nivel de diversidad en cada
poblacion generada. Los individuos de cada poblacion deben representarse por una serie de
cromosomas, que generalmente estdn representados en cadenas binarias, pero pudiendo

también tener otro tipo de representaciones.

Esta representacion es de primordial importancia, debido a que de esta depende la
obtencion de la solucion, por lo que esta representacion debe considerar toda la variedad
posible de soluciones para un determinado problema, asi como las caracteristicas que se

desea que tenga la solucion final.

Teniendo claro la representacion de los individuos, es que se debe generar una
poblacion inicial, ya sea de forma aleatoria o segin otro mecanismo que se desee
implementar. Luego de la generacion de una poblacion inicial, el segundo paso es

seleccionar a los individuos que se combinaran para generar la poblacion siguiente.

Generalmente esta seleccion se hace de a pares, los cuales serian los padres que
generaran nuevos hijos, estos hijos generados por las operaciones de cruce y/o mutacion
pueden ser insertados en una poblacion nueva que seria la poblacion inicial de la siguiente
iteracion o bien los hijos pueden ser reemplazados por los padres desde la misma poblacion

inicial, siempre y cuando los hijos sean mejores que los padres.
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Inicio;
Generar aleatoriamente n numeros de x’ individuos de largo p;
Evaluar el fitness g para cada individuo;
Repetir:

Seleccionar n individuos y' nuevos generados con g(x'), y agruparlos aleatoriamente en pares;

Para cada par de ' hacer:
Generar de manera aleatoria y uniforme »; del rango (0,1);
If r;<p. (probabilidad de cruzamiento) entonces generar un entero k aleatorio y uniforme del rango

desde 1 a (p-1) e intercambiar los (p-k) elementos por cada padre ' a la derecha del elemento k;

Para cada individuo y' hacer:
Para cada digito binario en un individuo hacer:
Generar aleatoriamente 7, uniformemente del rango (0,1);

If 7, < p,, (probabilidad de mutacién) cambiar el actual elemento de 0 a 1 o viceversa;
Guardar los individuos para la siguiente ejecucion, seguin el mecanismo de insercion deseado;
Calcular el fitness g;

Hasta que el criterio de finalizacion = verdadero;
Y.

opt €5 la aproximacion de la solucion 6ptima;

Fin.

Mustracion 3.1.1 Algoritmo Genético (GA)

3.2 Elementos de un Algoritmo Genético

Los AG son capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo real y la
evolucion de dichas soluciones hacia valores Optimos depende de una adecuada
codificacion de las mismas, es por esto que los algoritmos genéticos cuentan con varios
elementos, que para la buena codificacion de problemas se deben tomar en cuenta a la hora

de aplicarlos.
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Criterio de codificacion

“* Representacion

Generalmente el tipo de representacion mas utilizado es la representacion binaria,
por la simple razon que facilita y se adapta a las operaciones de cruce y mutacion, pero
existen otros tipos de representaciones, ya que solo deben ser capaces de identificar las
caracteristicas que llevaran a una posible solucion al problema. Se pueden considerar tres

tipos basicos de representaciones segiin (Caballero, 2002):

v’ Representacion Binaria: Donde cada gen del individuo o cromosoma toma el
valor 1 0 0.

(0/1/1/0/0/0/0/0]1]0]

Ilustracion 3.2.1 Ejemplo de individuo con representacion binaria

V' Representacion Entera: Donde cada gen del individuo o cromosoma puede
tomar un valor entero. Se puede acotar la representacion a solo enteros positivos o

solo enteros negativos segliin sea mas representativo para el problema.

810 -7 5 7 56 3 21 1 -5

Ilustracion 3.2.2 Ejemplo de individuo con representacion entera

Para la implementacion de AG en el problema propuesto, se utilizd este tipo de
representacion, si bien la mas utilizada en la literatura es la representacion binaria, se trato

de proponer una forma de resolucion distinta para ver como se comportan las soluciones

obtenidas con este tipo de representacion.
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v’ Representacion real: Donde cada gen de un individuo o cromosoma toma un valor

real.

8.0 -1.0 5.7 3.0 4.7/-63 55|21 -1.0 4.5 |

Ilustracion 3.2.3 Ejemplo de individuo con representacion real

«* Poblacion Inicial

En un AG es de vital importancia la poblacion inicial, ya que es el punto de partida
para el algoritmo, esta poblacion tiene varias formas de ser generada. Se puede generar
aleatoriamente cada gen de cada individuo o cromosoma de la poblacion, o bien
implementar alguna funcion que genere dicha poblacion u otro tipo de creacion que se

adapte a los individuos que se necesitan.

Ilustracion 3.2.4 Ejemplo de poblacion Inicial para codificacion binaria

+* Funcion de Evaluacion

La funcién de evaluacion, también llamada funcion Fitness, es la funcion encargada
de evaluar la adaptacion de los individuos de la poblacion, es decir mide la calidad de cada
solucion generada. Esta funcion fitness depende de la representacion utilizada, ademas del

tipo de problema a resolver. En el caso de problemas de optimizacion, la funcion fitness
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suele ser la funcion objetivo del problema, por lo tanto, si es un problema de minimizacion,

un buen fitness es uno que arroje un bajo costo como solucion.

% Reparacion o Penalizaciéon

La penalizacion es utilizada cuando existen restricciones para el problema a
solucionar, es decir, cuando un individuo generado no cumple con dichas restricciones, y
por lo tanto se le debe sumar a la funcidon fitness una penalizacion. Esta penalizacion
depende de los valores que se obtengan de la funcion objetivo, para que pueda tener una
real influencia en las posibles soluciones del problema.

El otro caso consiste en reparar los individuos no factibles con alguna funcion

implementada que arregle al individuo hasta que cumpla con las restricciones.

% Operador de Selecciéon

Este operador es el encargado de elegir los individuos desde la poblacion inicial, a
los cuales se les aplicara los operadores de cruce y/o mutacion. Este operador debe
considerar las caracteristicas mas positivas para que se mejoren a lo largo de las
generaciones siguientes. La manera mas general de seleccionar a los individuos, es elegir a
los individuos de mejor fitness, o darle una mayor probabilidad de ser elegidos. Pero se
debe considerar que existen individuos que pueden poseer informacion util para las posibles
futuras soluciones y que no necesariamente tienen un buen valor para el fitness, por lo que
se debe considerar el factor de aleatoriedad para que la diversidad se mantenga durante las

generaciones. Los principales mecanismos de seleccion son (Caballero, 2002):

V" Ruleta o Seleccion Proporcional: Este método consiste en que la probabilidad de
reproduccion de un individuo es proporcional su valor de la funcién fitness. Por lo
que se debe calcular esta probabilidad y luego seleccionar aleatoriamente seglin

estos valores.
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Individuo | Representacion | Fitness | Probabilidad
1 2343345334 34567 | 10,20%

2 3342112524 54653 | 16,12%

3 2134121132 32543 | 9,60%

4 2342332452 98657 | 29,10%

5

6

2345245111 87687 | 25,87%
2223333442 30876 | 9,11%
Suma total 338983

Tabla 1 Datos de ejemplo para la seleccion por ruleta

., Ruleta
4% 3%
6% M individuo 1
79 Hindividuo 2
Mindividuo 3
mindividuo 4
mindividuo 5

Ilustracion 3.2.5 Seleccion por Ruleta con las probabilidades de los individuos

v’ Seleccion por Ranking: Este método consiste en el calculo de la probabilidad de
reproduccion de un individuo, teniendo en cuenta un ordenamiento de la poblacion
segun el valor de la funcion fitness. El tipo de seleccion anterior funciona mal
cuando existan grandes diferencias entre los fitness de los individuos de la
poblacion. Por ejemplo si un cromosoma ocupa el 76% de la ruleta el resto de los
individuos tienen muy pocas posibilidades de ser elegidos. La seleccion por ranking

da solucion a este problema.
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Ruletaantes de aplicar Ranking

4% 3% 2%

N individuo 1

6%
7%

M individuo 2
H individuo 3
Hindividuo 4
M individuo 5

® individuo 6

Ilustracion 3.2.6 Ruleta con los individuos antes de aplicar el ranking

Luego los individuos son ordenados de acuerdo a su ranking de fitness. De esta
manera si tenemos # individuos el individuo con peor fitness se le asignard un 1 y el que

tenga el mejor fitness se le asignard la n, multiplicando su valor por el respectivo n.

Ruletadespués de aplicar
Ranking

12% mindividuo 1

9%

Hindividuo 2

1% ®individuo 3
W individuc 4

13% 14% W individuo b

Ilustracion 3.2.7 Ruleta con los individuos después de aplicar el ranking

v’ Seleccién por Torneo: Este método consiste en ir eligiendo pares de individuos
aleatoriamente, luego se genera un niimero aleatorio entre 0 y 1. Si este niimero es
menor a cierto rango, se selecciona al individuo con mejor fitness, si por el
contrario, el nimero es mayor a tal rango se selecciona al individuo de peor fitness.
Se debe considerar que el rango debe asignar mayor probabilidad a los individuos

de mejor fitness.
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Individuo | Representacion | Fitness Se eligen 2
1 2343345334 | 34567 individuos al azar

3342112524 54653

b

3 134121132 | 32543 = 2issnn

7 7342332452 | 98657 Y

5 7345245111 | 87687 Si valor <Ps Y

6 2023333442 | 30876 > 2223333442 2223333442

Individuo con
mencor fitness

Ilustracion 3.2.8 Seleccion por torneo segin adaptacion de los individuos

% Operador de Cruce

Este operador explora la informacion almacenada en la poblacion, luego combinarla
para crear o generar nuevos y mejores individuos. Los mecanismos de cruce mas comunes

son (Caballero, 2002):

v" Cruce de un punto: Este método es el mas sencillo, el cual consiste en generar un
valor aleatorio, y desde esa posicion de la cadena de los padres intercambiar todos

los valores que se encuentren a su izquierda para generar a los hijos.

Individuo 1 Individuo 2

o110 ao]0 _|1|ﬂ RO MI‘:III‘__D_llm
f N i LN

Punto Subcadena que Punto Subcadena que

de se intercambia de se intercambia

cruzamiento con individuo 2 cruzamiento con individuo 1
Nuevo Individuol generado Nuevo Individuo2 generado

LT o] [tlefele] oo o] o]

Iustracion 3.2.9 Ejemplo de Cruzamiento de un punto.
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v Cruce de n puntos: Este método es una generalizacion del método anterior, el cual
consiste en seleccionar varias posiciones de la cadena de los padres e intercambiar

los valores a ambos lados de estas posiciones, para generar a los hijos.

. Subcadena que P Subcadena que
- Individuo 2 q
Individuo 1 se intercambia nevicae se intercambia
) _____fcon individuo 2 o L? con individuo 1

el fefefohefefr[e]  [r[oC[2[2[thr[°]]°]

Punto Punto Punto Punto

de de de de

cruzamients cruzamienti cruzamients cruzamients

Nuevo Individuol generado Nuevo Individuo? generado

[e[x[er[x[xeox[e] [r[e][°[e[e]*]°[2]e]

Iustracion 3.2.10 Ejemplo de cruzamiento de n puntos.

V" Cruce Uniforme: Este método consiste en elegir aleatoriamente genes del individuo
que se van a intercambiar, la cantidad de genes también se puede elegir al azar o

dejarlo como un parametro de entrada.

Individuo 1 Individuo 2
[o[t[x[e]oe]o]e[1[e]  [x[o]e[2[2[2[2[e] [°]
Bits para intercambiar con individuo2 Bits para intercambiar con individuol
Nuevo Individuol generado Nuevo Individuo2 generado

[t[r[[[e[x[e]e[ ][] [eT°T°Te[*[e[*[e[*]¢]

Ilustracion 3.2.11 Ejemplo de cruzamiento uniforme.
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% Operador de Mutacion

Este operador consiste en realizar nuevas soluciones a partir de los individuos de la
poblacioén inicial, para generar una variabilidad dentro de esta poblacion. La manera mas
general de realizar la mutacion es la Puntual (Caballero, 2002), donde se elige al azar un

gen del individuo para ser modificado.

:H]{I{I[Il{l

0
0
L

Ilustracion 3.2.12 Ejemplo de individuo padre para la mutacién

Si aleatoriamente se eligio el gen de la posicion 3, el hijo generado queda de la

siguiente manera:

{Ill{l]ﬂ{lﬂﬂlﬂ

Iustracion 3.2.13 Ejemplo de individuo generado por operador de mutacion.

¢ Insercion o Reemplazo de la poblaciéon

Cada vez que se aplican los operadores de cruce y mutaciéon se generan nuevos
hijos, los cuales deben ser insertados o reemplazados en la poblacion para la proxima

generacion. Es para esto que existen cuatro mecanismos (Caballero, 2002):
v' El primer mecanismo consiste en generar individuos para la poblacion e ir
insertandolos en ella, cuando se sobrepasa de un cierto limite de individuos, se

deben eliminar los individuos menos adaptados.
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v El segundo mecanismo consiste en que cada vez que se genera un individuo, este se

inserta en la poblacion y se elimina el individuo peor adaptado.

v' El tercer mecanismo consiste en que cada vez que se genera un individuo, este se
inserta en la poblacion y se elimina aleatoriamente un individuo, independiente si es

el mejor o peor adaptado.

v El cuarto mecanismo, va insertando los individuos generados en una poblacion
temporal, la cual serd la poblacion inicial para la proxima generacion. Este

mecanismo no utiliza reemplazo, solo insercion.

¢ Criterio de Parada

El criterio de parada en un AG, generalmente utilizado, es el nimero maximo de
iteraciones o un tiempo maximo de ejecucion. Mas eficientemente se puede realizar un
estudio del nimero de iteraciones donde los resultados de la funcion fitness ya no tienen
mucha variabilidad, es decir, el algoritmo a partir de cierto nimero de iteraciones comienza

a comportarse de manera constante o converger.

Cada uno de estos elementos, clasificados por  (Caballero, 2002), seran

considerados a la hora de implementar el problema propuesto aplicando AG.

Para la implementacion de AG, se realizard un estudio de cada uno de estos
elementos, y asi elegir el tipo mas adecuado en la resolucion del problema para poder

encontrar el individuo mas adaptado, es decir, el individuo que arroje la mejor solucion.

Como cada elemento se clasifica en varios tipos, la eleccion se realizara probando
como se comporta el algoritmo con cada uno de ellos, y asi seleccionar el que arroje los

mejores resultados.
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CAPITULO 4

Descripcion de DNDRP

4.1 Introduccion

El problema del disefio de redes de distribucion involucra como distribuir una serie
de nodos en la red, ademés de las diferentes posibilidades de localizaciéon de los

proveedores, clientes o centros de distribucion.

Se explicaran algunos de los términos mas importantes en la configuracion de una

red de distribucion:

v Los nodos en la red de distribucion se dividen en plantas (P), centros de distribucion
(CD) y los clientes (C).

v En la red, existe una planta central que envia bienes (productos) hacia los CD, los
CD trasfieren estos bienes a los clientes.

v Existen decisiones de ruta, las cuales no se tomaron en cuenta en este trabajo de

titulo.

Para lograr el disefio de la red, se debe decidir qué centros de distribucion abrir de
los N posibles centros para servir a los M clientes. Ademéas de tomar en cuenta las
decisiones de inventario, que implica el tamafo de los lotes de cada centro de distribucion

para que los costos sean minimos y abastecer la demanda de los clientes.
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Para poder garantizar el nivel de servicio de los clientes y minimizar la cantidad de
instalaciones y costos de inventario, es por lo que se estd tratando de buscar la mejor
solucion al problema. El nivel de servicio a los clientes es expresado como un minimo nivel

del stock que se debe mantener en los CD disponibles.

El problema implica varias decisiones estratégicas, las cuales se deben tomar para
disefiar diferentes tipos de redes de distribucion y poder elegir la mejor con respecto a los

objetivos que se deban cumplir o satisfacer.

4.2 Formulacion del Modelo

Para cualquier instalacion 7, se realiza una periddica revision, con una politica (Q;,
RP)) , para abastecer una demanda que se comporta de manera estocastica, siendo Q; la
cantidad fija ordenada a los proveedores para abastecer el inventario cuando cae desde el
punto de reorden RP;. Se asume una demanda de tipo estocastica con una media D;
(unidades de producto por unidad de tiempo) y una varianza U, para cada planta i. Estos
ultimos corresponden a la suma de las demandas medias y varianzas de los clientes

asignados al centro i.

También se asume que habrd una demora de un L7, la cual es el tiempo que se

demora una orden solicitada en llegar a la planta i (Miranda, 2004).

La evolucién del nivel de inventario para cada centro de distribucion i es mostrada

en la ilustracién 4.2.1.

Se puede notar que cuando el nivel de inventario cae desde el punto de reorden RP;

una cantidad Q; es ordenada, la cual es recibida en un tiempo L7; mas tarde.
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Una vez que la cantidad ha sido ordenada, aparece una diferencia entre el nivel de
inventario que se tiene en ese momento, representado por la linea continua y el inventario

que se deberia tener, representado por la linea segmentada. Esta diferencia desaparece

cuando la cantidad ordenada llega al centro de distribucion i.

Q
RPi ¢ 1

,,,,,,,,,,,,,,

- Tiempo
<4LTip  aLlTip

Ilustracion 4.2.1 Evolucion del nivel de inventario I,(?) del centro i

Esta politica de inventario no penaliza la demanda insatisfecha. Sino que establece
un nuevo punto de reorden RP;. Una vez que la cantidad ordenada ha llegado deberia cubrir

la demanda durante un tiempo L7; La probabilidad 1-a es la de satisfacer la demanda

durante el LT

La restriccion dada para el nivel de servicio se puede expresar de la siguiente

manera:

Prob(D(LT)< RP)=1-a (2)
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Donde D(LTi) es la demanda aleatoria dado un tiempo para cada centro de

distribucion i.

Si se considera una demanda con una Distribucion Normal, RP; se puede determinar

de la siguiente manera:

Pi=Di*LT;*Z-«XSD;*\LT; (3)

Donde Zi es el valor de la distribucion Normal Estandar, la cual tiene una
probabilidad acumulada de /-a. Este parametro es asumido fijo para toda la red,

determinando un nivel de servicio uniforme para el sistema, el cual se denomina K.

Una cantidad fija Q; es ordenada cuando el nivel de inventario cae por debajo del

punto de reorden RP;.

El costo de almacenamiento por unidad de producto en una unidad de tiempo para
una instalacion i, estd dado por HC; ($/unidad-dia). Entonces, la tasa media del costo de

holding para una instalacion i, basada en la expresion (1), puede ser escrita como:

Q.
HCi*XK XLT;i*AU; +HC,-><7’ 4)

El primer término en (2) es la media de los gastos asociados con mantener el stock
de seguridad de una instalacion ; X (K X LT *X\JU i)’ el segundo término en la expresion

(2) es la media de los gastos incurridos en holding (almacenamiento) de la cantidad Q,, la
cual es utilizada por el inventario para cubrir la demanda entre dos 6rdenes sucesivas. Esto

es, si OC; es el costo de orden de la instalacion i, RC; es el costo de transporte, entre la
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planta central y la instalacion i, y TP; es el lapso de tiempo entre dos 6rdenes consecutivas

para el sitio 7, la operacion de costo durante este periodo esta dada por:

RC; @i"'OCi’f(HC,’EK Qr; Qu; +HC,D%j P (5)

Entonces, si dividimos (3) por 7P; (el cual es igual a %), la tasa del costo
i

incurrido por el sitio i esta dado por la siguiente expresion:

[RC,“"%JQ),“FHC,'D{ Q/LT,‘EL/U_Z"FHC,D% (6)

i

Ahora consideraremos las siguientes variables:

Z; . Toma el valor 1, si la instalacion i es abierta, y 0 en caso contrario.

Y; : Toma el valor 1, si la instalacion i abastece al cliente j, y 0 en caso contrario.

Si d; es la media de la demanda del cliente j, el total de la tasa del costo operacional para

toda la red puede ser escrita como:

i(HC,K NLT WU+ HC, —’J+ﬁi(kc +?Jd SO

En la ultima expresion, se asume la siguiente relacion:

M
Zdj'Yi/ =D, Oi=1...,N (8)

=
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la cual representa la media de la demanda servida por las instalaciones a los clientes. Mas
aun, si 7Cj; es el costo de transporte entre la planta i y el cliente j, el costo asociado a la red

completa es:

M=

>

i=1

TCy-d;.Yy ©)

~.
1l
—_

Entonces, reemplazando la expresion (7) en el segundo término de la expresion (5), la tasa

del costo de la red puede ser escrita de la siguiente manera:

i=l j=1 i

ZZ(TCU-RCﬁ%}dj.Y,j (10)

Finalmente, se consideran los siguientes parametros:

F; ¢ Costo de fijo para la instalacion i.

TH : Horizonte de planeacion.

Si consideramos el costo de instalacion fijo para cada planta, el costo total de
sistema es:
M
j:

N N N N

N Fizi+TH Y HC.K JLTiAlU +TH .ZHCi.% +ZZ(TC,~]~+RC,~+%}LI’]--YU~(1
i= i=1 i=1 i=1 j=1

1)

i

TH permite la suma de los costos de instalaciones incurridos durante el horizonte de
planeacion, y la tasa de costo incurrido por toda la red. Mas atn, TH puede ser reemplazada

por un factor, en este caso se considerara 7H=1 (Miranda, 2004).
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Si la ecuacion (9) se deriva y se iguala a cero se obtiene la siguiente expresion:

M
TH -HTC’—TH .OC; >.d; ¥y =0 (12)
i JE

De la expresion (10) se obtiene lo siguiente:

0=[29CD oy N (13)
HC;

Reemplazando la expresion (11) en (10) queda la siguiente funcion objetivo (Miranda,

2004):

TH -(TC;,- + Rci)'dj'Yij

M=

N N N N
Miny F;.Zi+ 3. TH -HC;-Zva " LTiAJU: + Y. TH A2 .HCi-OCi~lDi + .
=1 i=l i=1 ‘

i=1

~.
1l
LN

(14)
F; : Costo de fijo del centro de distribucion i.
Z; : Variable que toma el valor 1 si el centro i estd abierto y cero en el otro caso.
TH : Horizonte de planeacion.
HC; : Costo de almacenamiento del centro de distribucion i.
I-a  : Nivel de servicio asociado al nivel de stock de seguridad de cada centro.
LT; : Tiempo que se demora en llegar una orden para el centro de distribucion i.
U; . Varianza total del centro de distribucion i.
OC; : Costo de ordenamiento del centro de distribucion i.
D; :  Demanda total del centro de distribucion i.
TC; : Costo de asignacion del centro de distribucion i al cliente ;.
RC; : Costo de transporte de la planta central al centro de distribucion i.
d; : Media de la demanda del cliente ;.
Y : Variable que toma el valor 1 si el centro de distribucion i sirve al cliente j, y cero

en el otro caso.
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N : Cantidad de centros de distribucion de la red.

M : Cantidad de clientes de la red.

Cap; : Capacidad de almacenamiento del centro de distribucion i.
u; : Varianza de la demanda del cliente ;.

Sujeta a las siguientes restricciones (Miranda, 2004):

N

dYy;=l Oi=l..M (15)
i=1

M

> d;.Y;<Cap,.Z, 0i=1..,N (16)
j=1

M

>d,.Y;=Di 0i=L..,N (17)
Jj=1

M

Du Yy =U, 0i=1,..,N (18)
Jj=1

zov; ofol} Di=1,..N Oj=1..M (19)

La ecuacion (13) asegura que cada cliente es servido por una instalacion. La
ecuacion (14) asegura que la capacidad méxima de las instalaciones no se exceda (solo si
la instalacion esté localizada en un lugar), la ecuacién (15) calcula la media de la demanda
total que es abastecida por la instalacion i. La ecuacion (16) calcula la varianza de la
demanda total que es abastecida por la instalacion i. Implicitamente se considera que la
demanda es independientemente distribuida hacia los clientes. Finalmente, (17) son estados

de integridad para las variables Y;; y Z..
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CAPITULO 5

Resolucion de CFLP aplicando AG

5.1 AG aplicado al Diseiio de Redes de Distribucion

AG es un algoritmo, que aplicado a algin problema, transforma un conjunto de
individuos o poblacion, cada uno de los cuales tiene asociado un valor de adaptacion, que
se nombrarad como Fitness, en una nueva poblacion (la siguiente generacion) utilizando una

serie de operadores para encontrar al mas adaptado.

Es por esto que para aplicar este algoritmo al problema de disefio de redes de
distribucion, se realizara el estudio de como este mismo algoritmo resuelve y puede
encontrar al individuo més adaptado en el problema CFLP, es decir, para un caso particular
del DNDRP, ya que CFLP es equivalente a una simplificacion DNDRP cuando HC=0, para
todo i=1,...,N, cuando la varianza de la demanda no afecta al costo del sistema total

(Miranda, 2005).

Mas aln, cuando se evalta la solucion obtenida por CFLP en la ecuacion (12), es
equivalente a solucionar secuencialmente las decisiones de inventario: el punto de reorden
y la cantidad de ordenamiento para cada centro pueden ser obtenidas a partir de la

configuracion entregada por CFLP.
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5.2 Analisis del Prototipo

La funcién objetivo para el prototipo, basada en el modelo CFLP dada por (Leung,
1986) es:

N N M
MinY F.Z;+Y. Y d; TCy.Y;  (20)

i=1 i=l j=1
M

Sujeto  a: ZdeyZCapi.Zi 0i=1,.,N (21)
j=1

Donde:

N : Cantidad centros de distribucion que se pueden abrir para satisfacer la demanda
de los clientes.

M : Cantidad de clientes de la red.

F; : Costo fijo de instalacion para cada instalacion i.
TC; : Costo de asignacion de una instalacion i a un cliente ;.
Z; . Toma el valor I si se abre la instalacion i y 0 si se mantiene cerrada.
d; : Demanda de un cliente ;.
Cap; : Capacidad maxima de una instalacion i.
Y : Toma el valor 1 si la instalacion i sirve al cliente j, y 0 en caso contrario.

La expresion (19) permite que no se sobrepase la capacidad maxima de cada centro

de distribucion.

50



Capitulo 5: Resolucion de CFLP aplicando AG

Criterio de Codificacion

** Representacion

Las soluciones del espacio de busqueda deben ser codificadas de manera que se
puedan realizar las operaciones de seleccion, cruzamiento y mutacion, ademds de definir
como se evaluaran estas posibles soluciones.

Es por esto que para codificar las soluciones, se realiz6 de la siguiente manera:

Para los clientes, se tomd una codificacion entera positiva, que va desde 1 al

numero maximo de clientes dado como parametro de entrada, es decir, M.

Ejemplo: Sea M = 10, los clientes enumerados seran:

8§ & &8 & & & & & 8 &

Cliemte! Chente2 Cliente3 Chented Chente3 Chenteé Chent27  Chente3  Chent=9 Chente 10

Ilustracion 5.2.1 Ejemplo de codificacion de los Clientes

Para los centros de instalaciones, se utiliz6 un nimero entero positivo que va desde

1 al nimero de instalaciones dado como parametro de entrada, es decir, N.

Ejemplo: Sea N =5, los centros de distribucion enumerados seran:

Qﬂﬁ i

CDh 4 CD 5

Ilustracion 5.2.2 Ejemplo de codificacion de los CD
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(Sourirajan, 2008), (Itaim Ananias, 2005) entre otros, al aplicar AG, la
codificacion que utilizan es la representacion de tipo binaria, pero en este trabajo de

investigacion se utiliz6 un tipo de codificacion a través de representacion entera positiva.

Un individuo seria representado de la siguiente manera:

Individuo o Cromosoma | 5|3(11414131113141|1

Ilustracion 5.2.3 Ejemplo de Individuo o cromosoma para CFLP

Donde el valor de la celda representa la instalacion abierta, y el niimero de la

posicion de las columnas representa a los clientes.

Una poblacion seria representada de la siguiente manera:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
"/5613[1|4|4|3|1|3]|4](1
21a|3|2(5[5[1|2]1]|1]2

Poblacién 3312135252535
“l2|3|2]|4|5[1[2|3|2|5
Sl41412(3(2(1]12]2|2(2
¢[1|5[1(2|2|5|1]|3]|2|5

Ilustracion 5.2.4 Ejemplo de Poblacion para CFLP
Donde el nimero de la posicion de las filas representa a cada individuo de la

poblacion, el numero de la posicion de las columnas representa a los clientes, y el valor de

las celdas a los centros abiertos.
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% Operadores

Para resolver el problema, se utilizan los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacion. El desempefio del algoritmo genético depende del valor de sus pardmetros

principales: tamaiio de la poblacion, tasa de seleccion, tasa de mutacion y tasa de cruce.

Los valores escogidos para estos parametros, en el CFLP son:

»  Tamario de poblacion = 500 Este valor se puede ir modificando, para
encontrar un valor éptimo en el tamafio de la poblacion, esto lo determina el valor
del fitness, es decir, cuando el fitness ya no tienen grandes variaciones.

» Tasa de Seleccion =0.7 La probabilidad de seleccion se determina segin el
rango que se desea asignar a la eleccion de un fitness de mejor adaptacion, es decir,
para un problema de minimizacidon, como en este caso, se le debe asignar un mayor
rango de seleccion a los individuos con un fitness menor que a uno con fitness
mayor.

» Tasade cruce= 0.9 La probabilidad de cruce debe ser alta, ya que es el
operador mas importante.

* Tasa de mutacion = 0.2  La probabilidad de mutacion es baja debido a que este

operador es el que le proporciona variabilidad al espacio de posibles soluciones.

¢+ Seleccion del individuo

(Arapoglu, 2001), (Itaim Ananias, 2005) utilizan el operador de seleccion por
ruleta, obteniendo buenos resultados. En este trabajo se realizaron pruebas para ver qué tipo
de seleccion utilizar, obteniendo los mejores resultados con la Seleccion por torneo. Las
pruebas realizadas para la seleccion por ruleta no se acercaron a la Optima solucion

esperada, ni para grandes tamafios de poblacion ni para grandes nimeros de iteraciones,

53



Capitulo 5: Resolucion de CFLP aplicando AG

obteniendo resultados que difieren en un 56% del resultado 6ptimo, mientras que para la

seleccion por torneo solo difiere en un 0,1%.

Para implementar la seleccion por torneo se fue seleccionando parejas de individuos
al azar desde la poblacion inicial, luego para elegir un individuo de los dos seleccionados,

se debe considerar la probabilidad de seleccion definida.

Ejemplo: Se tienen los siguientes individuos elegidos al azar de la poblacion inicial

y con una probabilidad definida anteriormente P,=0.7, entonces:

“161311(4|14|3(1]3|4]1

8515613114 (4|3(1[3]4|1

Ilustracion 5.2.5 Ejemplo de Seleccion para CFLP

El fitness del individuo ntimero 43 de la poblacion es Fitness 3=1.456.432,275 'y
el fitness del individuo nimero 815 de la poblacion es Fitnesss;s=1.012.456,025.

Luego se debe generar un valor aleatorio entre [0,1], si este valor es menor que P,
se selecciona el individuo con menor fitness, es decir, el individuo nimero 815, por el
contrario, si el valor generado es mayor a P;, entonces se selecciona el individuo nimero
43,

Una vez seleccionado este individuo, se inserta en una poblacion temporal que ird
almacenando estos individuos hasta completar un ntimero determinado de individuos. Para

este problema se considera un nimero igual a la mitad del tamafio de la poblacion, es decir
250 individuos.
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+* Cruzamiento

El operador de cruce utilizado en este problema, aplica la técnica de cruce bésico, es
decir, seleccionando un punto al azar de la cadena.

Ejemplo: Se seleccionan al azar dos individuos de la poblacion temporal.

1 23 456 7 89 10
Padre 3[5[ala]1]5]2[5[3[4]5

1 23 456 7 8 9 10
Madre 451 |2[3]1|5]|2]1]13]|2]1

Iustracién 5.2.6 Individuos seleccionados para el cruzamiento

Teniendo en cuenta el valor de probabilidad de cruce definido P.=0,9, se debe

generar un valor aleatorio entre [0,1] , si el valor generado es menor que P. se realiza el
cruzamiento de la siguiente manera:

Se debe generar un valor aleatorio 7 entre [1,M] , este valor cumple la tarea de ser el

pivote o punto desde donde se realiza el cruzamiento, es decir, a partir de ese pivote se
intercambian cada uno de los genes de los individuos.
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Suponiendo que el valor generado es r=3, entonces:

Punto de Cruzamiento

g

1 2 3 4 WO
Padre

—>3[5[4]al1[5]2[5(3[a[5
(& )

Punto de Cruzamiento

J

1 2 3 45 678 9 10
Madre:>
451231521321)

Ilustracion 5.2.7 Intercambio de los genes entre los individuos

Las celdas desde ese pivote hacia la izquierda son intercambiadas, por lo que los dos

individuos generados por el cruzamiento quedarian de la siguiente manera:

1 23 45 6 7 8 9 10

Hij01
—> [s[4al1[5[2[1[3]2[1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Hijo, T—>

Iustracién 5.2.8 Individuos generados por el cruzamiento

Estos nuevos individuos generados son insertados en la poblacion temporal, si

existen individuos que no cumplen con la probabilidad de cruce, estos pasan a la siguiente

operacion, es decir, mutacion.

56



Capitulo 5: Resolucion de CFLP aplicando AG

«* Mutacion

El operador de mutacion utiliza la técnica de mutacion puntual, en donde cada gen
del individuo tiene una probabilidad de mutarse o no, que es calculada en cada pasada del

operador de mutacidn, si se cumple tal probabilidad se introducira un nuevo gen aleatorio.

Ejemplo: Se tienen los dos individuos generados por la operacion de cruce anterior,

y suponiendo que cumple con la probabilidad de mutaciéon Py=0,2, entonces:

Se debe generar un valor aleatorio » en [1,M], para cada hijo, cuyo valor cumple

con la tarea de pivote en donde se realiza la mutacion.

Punto de Mutacion

J

1 2 3456 7 8 9 10
—> [s]ala]1([5[2[1]3]2]1

(s

3 Valor generado al azar

Hij01

Punto de Mutacion

J

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Hijo, T—> §
1123|115 513|145

§

5 Valor generado al azar

Ilustracion 5.2.9 Ejemplo de mutacion de los individuos seleccionados
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El valor que toma la celda de dicha posicion es generado aleatoriamente, segun las
restricciones de capacidad dadas. Suponiendo que los nuevos valores para las celdas
seleccionadas son 3 y 5 respectivamente, entonces, los nuevos individuos quedarian de la

siguiente manera:

1 2 3 4

9}
(o)
3
oo
O

. 10
Hijo,

._.
N
w
N
WD
(@)
<
\O

10

Hijo, T—>

Iustracion 5.2.10 Ejemplo de individuos generados por la mutacion

Estos nuevos individuos generados son insertados en la poblacion temporal. Las
operaciones de cruce y mutacion se realizan en los individuos seleccionados hasta que se
complete la poblacion temporal. El tamafio de esta poblacion debe ser igual al tamafio de la

poblacidn inicial, es decir, deben completar los 500 individuos.

¢ Funciéon Objetivo

La funcion objetivo de CFLP (Leung, 1986) esta dada por:

N N M
Min) F..Z;+ Y. d;-TC;.Y;
i=1

=l j=1
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Para definir la funcion fitness, que es la encargada de ver el nivel de adaptacion de
cada individuo de la poblacion, se tomo en cuenta la funcidon objetivo del CFLP, por lo
tanto, el valor arrojado por la funcion fitness calculada para cada individuo es la misma

utilizada para minimizar el problema.

+* Criterio de Parada

El criterio de parada de un algoritmo genético determina cuando se considera
resuelto el problema sin que sea necesario disponer, en una situacion intermedia, de
informacion de lo cerca que se esta de solucionarlo. Los criterios mas corrientes se refieren
a un limite en el numero de iteraciones, movimientos, operaciones elementales o tiempo de

computo total.

Para determinar el criterio de parada, es decir, nimero de generaciones del
algoritmo para este trabajo de titulo, es que se experimentd con las iteraciones, es decir, el
algoritmo se detiene cuando la mejora en el resultado del fitness sea nula o muy pequena

con el transcurso de las generaciones.

¢ Criterio de tratamientos para individuos no factibles

El criterio de tratamiento de individuos no factibles, consiste en la forma en que se
tratard a los individuos que no cumplan con las restricciones del problema, es decir, en este
caso, con las restricciones de capacidad de los centros de distribucion, y que cada cliente
sea abastecido solo por un centro de distribucion. En este algoritmo genético se utiliz6 una
funcion que arregla los individuos defectuosos, para que cumplan con las restricciones del

problema.
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% Datos de Entrada
Se utiliza para los casos de prueba, los archivos de datos que provee la OR Library.

Los datos de entrada son los siguientes:

N : Numero de centros de distribucion.
M : Numero de clientes.

T  : Tamaifo de la Poblacion.

Iter : Numero de iteraciones.

P, : Probabilidad de Seleccion.

P. : Probabilidad de Cruzamiento.

P, : Probabilidad de Mutacion.

costoFijo[N] = Vector de largo N que almacena los costos fijos de instalacion

correspondientes a cada uno de los centros de distribucion.

costoAsignacion[M]x[N] = Matriz de dimension MxN que almacena el costo de

asignacion que existe entre un cliente y todos los centros de distribucion.

capacidad[N] = Vector de largo N que almacena la capacidad maxima de

almacenamiento correspondiente a cada uno de los centros de distribucion.

demanda[M] = Vector de largo M que almacena la demanda correspondiente a los
clientes que debe ser cubierta por el centro de distribucion respectivo.
Este conjunto de datos tiene como objetivo ser utilizado como valor de entrada para

calcular el costo total obtenido a través del modelo preliminar propuesto.
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X/

< Datos de Procesamiento

Para iniciar el programa se utilizan estructuras, una para la poblacion de individuos

inicial y temporal, y otra para el fitness calculado de cada individuo de cada poblacion.

poblacion[T] fitness = Estructura de vectores de largo 7, el cual almacena el fitness
de cada poblacion calculada para cada iteracion, teniendo en cuenta todas las variables de la

funcion objetivo.

poblacion[T] x[M].inicial = Estructura de matrices de dimension 7xM, la cual los
individuos para cada poblacion. Para la inicializacion de esta matriz sera llenada de forma
aleatoria, tomando en cuenta el nimero de instalaciones con la que se cuenta para servir a

los M clientes, ademas de las restricciones de capacidad.

poblacion[T] x[M].temporal = Estructura de matrices de dimension 7xM, la cual
almacenara los individuos para cada poblacion, donde la poblacion para la siguiente
iteracion es derivada de la poblacién inicial, a la cual se le aplican las operaciones de
seleccion, cruzamiento y mutacion, siempre y cuando se cumpla con las probabilidades

exigida.

«* Datos de Salida

Los resultados finales que se obtienen son mostrados un vector de un largo M, el
cual representard las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes. Ademas se muestra

el fitness o resultado de la funcion objetivo generado por la poblacion resultante.

1 23 45 6 7 8 9 10

6(213|4(4|2|3(2]|4|5|2 | Fitness=2334.657,8976

Ilustracion 5.2.11 Ejemplo de una solucién para CFLP
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Donde la fila representa al individuo nimero 6, que es elegido de la poblacion por
tener el menor fitness, y las columnas son los 10 clientes, con sus respectivos centros de

distribucion que los abastecen representados por las celdas del vector.

Graficamente la solucidn se puede representar de la siguiente manera:

Cliente 1
Cliente 3
@:ﬁ Clientz 7
CD2 Cliente 10
i
| 3

=
d

&2

E.

w

(]

CD4 Cliente 3
g
&ﬁﬁ Clisnte 4
CD5
\\\\\\\\\‘ Cliente 8
Clisnts 9

Ilustracion 5.2.12 Ejemplo de la distribucion de centros para CFLP
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5.3 Algoritmo para CFLP

Inicio

Declarar
parametros:Ps,Pc,Pm,lter,
Tam_Poblacion
* Elegir individuo con menor
Sl fitness
Leer Archivo ’
¢valor genera;io Insertar individuo
* menor a Ps? seleccionado en P_temporal
NO
Elegir individuo con mayor
Guardar Datos \—b fitness
* Generar valorentre 0y 1
Generar Individuo . ? emporal completdia
aleatoriamente Calcular fitness de mitad?
* individuos seleccionados
o NO t
Comprobar Factibilidad | NO S|
Seleccionar un par de NA
individuos de la P_inicial | o
;Individuo factible? ? p|  Seleccionar un par de
< - Inicializar contador de individuos de la P_temporal
iteraciones
Sl
v J 3
Insertipr Iir:]?é\i’;?uo en CLOF;;‘I)T;I;,; Sl NO Generar valorentre Oy 1
NO
sI ;valor generado meno NO
i aPc? l
Realizar Cruzamiento »  Generar valorentre 0y 1
¢ P_temporal NO ;valor generado meno
completa? aPm?
Sl
v S|
sI ¢iteraciones Comprobar factibilidad de ¢
+ completas? P_temporal
Realizar mutacion

Calcular fitness de los

individuos

¢ Pﬁtempor_al_p_asa aser (4-S| ¢individuos factibles?

. P P_inicial

Seleccionar individuo con
menor fitness A
Mostrar solucion Nlo
. Arreglar individuos

Fin

Iustracién 5.3.1 Diagrama de Flujo del Algoritmo Preliminar para CFLP
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5.4 Discusion de Resultados para CFLP

Los resultados obtenidos son para la aplicacion de AG a una simplificacion del
problema propuesto, es decir, CFLP. La implementacion del algoritmo preliminar arrojo los

siguientes resultados, seglin los siguientes parametros de entrada:

Tamatfio de la poblacion = 1000 individuos.
Archivo de datos (OR-Library) = cap61.

Numero de iteraciones = 100.

El grafico N°1 muestra una ejecucion del algoritmo imprimiendo el valor del mejor
fitness en cada iteracion, hasta finalizar las 100 definidas como pardmetro de entrada. Se
puede observar que el mejor fitness fue obtenido cerca de la iteracion nimero 60, pero
como el criterio de término aun no se ha cumplido, el programa sigue iterando hasta

completar las 100.

Filuiess
25030000

2000000 -y

15ae0ae K-—_

1030000 »alor Fitness

Sodund

0 | | | | | . N°¢ iteracion
0 20 49 a0 30 100 120

Ilustracion 5.4.1 Grafico N°1

Las pruebas realizadas tenian como objetivo ver el comportamiento de la curva de
resultados de la funcion fitness, ya que puede ocurrir que los fitness encontrados fueran de

manera muy irregular, es decir muy altos o muy bajos, pero con el grafico N°1 se puede
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observar que la curva se comporta de manera regular, es decir sin sobresaltos muy bruscos,
esto hace que el algoritmo preliminar funciona de la manera esperada en lo que respecta a
los valores esperados de la funcion fitness, ademas de mostrar que el algoritmo empieza a

converger.

Los siguientes dos graficos muestran coémo se comporta el algoritmo ejecutandolo
10 veces, para cada una de estas ejecuciones se modificod el pardmetro de entrada, cantidad
de iteraciones, para ver si al modificar en nimero de iteraciones, el algoritmo convergia a

una solucion mejor o se comporta igual independiente de este pardmetro.

Las pruebas fueron realizadas para una red de 16 centros de distribucion y 50

clientes, dados como parametro de entrada segun archivo cap61 de la OR-Library.

Tamaiio de la Poblacion = 1000 individuos.

Tabla 2 Resultados para una poblacién de tamaiio igual a 1000 individuos
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Fitness & Iteraciones
1200000

1000000 ."\ r o
800000
600000
=¢==t=1000
400000

200000

0
0 200 400 600 800 1000 1200

Ilustracion 5.4.2 Grafico N°2

Tamario de la Poblacion = 2000 individuos.

Tabla 3 Resultados para una poblacién de tamafio igual a 2000 individuos
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Fitness & Iteraciones
1400000

1200000

1000000 -%—‘—’—H

800000

600000 —4&— Fitness

400000

200000

0
0 200 400 600 800 1000 1200

Ilustracion 5.4.3 Grafico N°3

Se puede apreciar que si bien el minimo de grafico N°2 fue obtenido en la
ejecucion con el numero de iteracion igual a 800 y en el grafico N°3 en la iteracion igual a
700, las siguientes ejecuciones arrojan resultados similares, es decir, existen pequefias
variaciones y el algoritmo empieza a converger, por lo que se puede deducir que al
aumentar el niimero de iteraciones, el algoritmo llega a un punto donde las soluciones no

tienen mayores diferencias unas de otras, y es ese el punto de término que se debe escoger.

Ademads en las tablas 2 y 3, se observa el tiempo que se demora en obtener el
resultado, el tiempo es medido en segundos, y va en incremento debido al nimero de

iteraciones que se requieren para cada ejecucion.

Valor con AG Valor OR-Library % de diferencia Tamaio de Poblacion (individuos)
933.568,9 932.615,750 0,1 1000
933.422,575 932.615,750 0.09 2000
933.001,575 932.615,750 0.04 3000

Tabla 4 Tabla de comparacién de resultados

En la tabla 4 se puede ver que los valores obtenidos utilizando AG difieren del

optimo (OR Library) hasta aproximadamente 0,1 %.
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CAPITULO 6

Resolucion de DNDRP aplicando AG

6.1 AG aplicado a DNDRP

A continuacion se aplica los algoritmos genéticos al modelo de DNDRP tomando como
base el prototipo realizado para CFLP, aplicando los cambios necesarios para lograr su

implementacion.

Criterio de Codificacion

% Representacion

El criterio de codificacion fue la misma utilizada para el prototipo, CFLP. Para los
clientes, la codificacion que se tomo6 fue un niimero entero positivo que va desde 1 al

numero maximo de clientes dado como pardmetro de entrada, es decir, M.

Para los centros de instalaciones, se utilizd un nimero entero positivo que va desde

1 al nimero de instalaciones dado como parametro de entrada, es decir, N.
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% Operadores

Para resolver el problema, se utilizan los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacion. El desempefio del algoritmo genético depende del valor de sus pardmetros
principales: tamafio de la poblacion, tasa de seleccion, tasa de mutacion y tasa de cruce.
Estos operadores fueron implementados de la misma forma que se implemento para el

prototipo, no sufrieron ningiin cambio.

¢ Funciéon Objetivo

La funcién objetivo para el modelo DNDRP dada por (Miranda, 2004) es:

N N N N M
MinY Fi.2,+ Y TH -HC:-Z1-a NLTAU + Y. TH 2 -HC-OCAID: + Y. Y 11 (rC)+ RC)d Y5
=l =1 = =N

=l j=1

~

F; : Costo de fijo del centro de distribucion i.

Z; : Variable que toma el valor 1 si el centro i esta abierto y cero en el otro caso.

TH : Horizonte de planeacion.

HC; : Costo de almacenamiento del centro de distribucion i.

I-o  : Nivel de servicio asociado al nivel de stock de seguridad de cada centro de
distribucion

LT; : Tiempo que se demora en llegar una orden para el centro de distribucion i.

U; :  Varianza total del centro de distribucion i.

OC; : Costo de ordenamiento del centro de distribucion i.

D, :  Demanda total del centro de distribucion i.

TC; : Costo de asignacion del centro de distribucion i al cliente .

RC; : Costo de transporte de la planta central al centro de distribucion i.

d; :  Media de la demanda del cliente ;.

Y : Variable que toma el valor 1 si el centro de distribucion i sirve al cliente j, y cero

en el otro caso.

N . Cantidad de centros de distribucion de la red.
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M : Cantidad de clientes de la red.
Cap; : Capacidad de almacenamiento del centro de distribucion i.
u;j : Varianza de la demanda del cliente .

Para aplicar los AG se simplifico la expresion de la siguiente manera:

Cjj=TH -(RC,"“TC,‘j)dj, CL;i=TH |2 -HC;.OCj, CS;j=TH -HCj-Z\-a+LTj

Por lo que la funcion objetivo descrita por (Miranda, 2004) queda dada por:

M=

Ci-Yy (22)

N N N N
MinY Fi.Z:+ Y CSilU +D.CLAID + Y.
i=l i=l i=1

=1

~.
1l
—_

Para definir la funcion fitness, que es la encargada de ver el nivel de adaptacion de
cada individuo de la poblacion, se tomd en cuenta la funcion objetivo del DNDRP
simplificada, por lo tanto, el valor arrojado por la funciéon fitness calculada para cada

individuo fue la misma utilizada para minimizar el problema, es decir, la expresion(20).

+* Criterio de Parada

Para determinar el criterio de parada, es decir, numero de generaciones del
algoritmo para este trabajo de investigacion, es que se experimentd con las iteraciones, es

decir, el algoritmo se detiene cuando €ste converja hacia un valor.

¢ Criterio de Tratamiento de Individuos no Factibles

En este algoritmo genético se utiliz6 una funcidon que arregla los individuos

defectuosos, para que cumplan con las restricciones del problema (Miranda, 2004).
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«* Datos de Entrada

Se utiliza para los casos de prueba, archivos de datos que se utilizaron para el paper

de (Miranda P., 2004).

Los datos de entrada seran los siguientes:

N : Numero de centros de distribucion.
M : Numero de clientes.

T  : Tamaifio de la Poblacion.

Iter : Numero de iteraciones.

P, : Probabilidad de Seleccion.

P. : Probabilidad de Cruzamiento.

P, : Probabilidad de Mutacion.

Se utilizan las siguientes estructuras para el almacenamiento de los datos

ingresados a través del archivo utilizado en el paper de (Miranda, 2004).

Datos con respecto a los clientes:

cliente[M].demanda = Estructura de vectores de largo M, el cual almacena la demanda de
cada cliente.
cliente[M].varianza = Estructura de vectores de largo M, el cual almacena la varianza de

cada cliente.

Datos con respecto a los centros de distribucion:

instalacion[N].costoFijo = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el costo fijo
de cada centro de distribucion.
instalacion[N].CS = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el costo de stock

de seguridad de cada centro de distribucion.
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instalacion[N].CL = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el costo de
almacenamiento y ordenamiento de cada centro de distribucion.

instalacion[N].capacidad = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena la
capacidad de cada centro de distribucion.

instalacion[M][N].asignacion = Estructura de matrices de dimension MxN, el cual

almacena el costo asignacion entre cada cliente y cada centro de distribucion.

Este conjunto de datos tiene como objetivo ser utilizado como valor de entrada para

calcular el costo total obtenido a través del modelo preliminar propuesto.

«» Datos de Procesamiento

Una vez procesados los datos de entrada se necesita una estructura que almacene las

demandas y varianzas totales para cada centro de distribucion, de cada individuo generado:

instalacion[T] [N].demandaTotal = Estructura de matrices de dimension 7xN, el
cual almacena la demanda total para cada centro de cada individuo generado.
instalacion[T] [N] .varianzaTotal = Estructura de matrices de dimension TxN, el

cual almacena la varianza total para cada centro de cada individuo generado.

También se utilizaron estructuras para la poblacion de individuos, y para el fitness

calculado de cada individuo de cada poblacion.

poblacion[T] fitness = Estructura de vectores de largo 7, el cual almacena el fitness
de cada poblacion calculada para cada iteracion, teniendo en cuenta todas las variables de la

funcion objetivo.

poblacion[T] x[M].inicial = Estructura de matrices de dimension 7xM, la cual
almacena las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes para cada poblacion. Para la

inicializacion de esta matriz sera llenada de forma aleatoria, tomando en cuenta el nimero
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de instalaciones con la que se cuenta para servir a los M clientes, ademas de las

restricciones de capacidad.

poblacion[T] x[M].temporal = Estructura de matrices de dimension 7xM, la cual
almacena las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes para cada poblacién, donde
la poblacion para la siguiente iteracion es derivada de la poblacion inicial, a la cual se le
aplican las operaciones de seleccion, cruzamiento y mutacion, siempre y cuando se cumpla

con las probabilidades exigida.

«* Datos de Salida

Los resultados finales que se van a obtener de la investigacion son guardados en un
vector de largo M, el cual representa las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes.
También se muestra el fitness o resultado de la funcion objetivo generado por la poblacion

resultante.

1 23456789 10
c[2]3]a4]2[3]2]4[5]2

Fitness: 999.786,678

Iustracion 6.1.1 Ejemplo de solucion para DNDRP

Donde la fila representa al individuo ntimero 6 que es elegido de la poblacion por
tener el menor fitness, y las columnas son los 10 clientes, con sus respectivos centros de

distribucion que los abastecen representados por las celdas del vector.
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6.2 Algoritmo para DNDRP

Inicio

Declarar
parametros:Ps,Pc,Pm,lter,
Tam_Poblacion

* sl Elegir individuo con menor
fitness
Leer Archivo ol 3
gvaor gensrado Insertar individuo
* menor a Ps? seleccionado en P_temporal
Guardar Datos Elegir individuo con mayor
fitness
* Generar valorentre 0 y 1
Generar Individuo . ? emporal completsa
. itad?
aleatoriamente Calcular fitness de mitad?
* individuos seleccionados
-, NO t
Comprobar Factibilidad | NO SI
Seleccionar un par de N
individuos de la P_inicial [~ o
s Individuo factible? t y| Seleccionar un par de
< - Inicializar contador de individuos de la P_temporal
iteraciones
Sl
\ j Y
InsenTDr |ir:‘?(|:\i/:iuo en éo’DrE:JT;Ct:'I) S| NO Generar valor entre 0y 1
NO
gvalor generado meno
II aPc? Nol
Realizar Cruzamiento »  Generar valorentre Oy 1
¢P_temporal N gvalor generado meno
completa? aPm?
SI
v SI
. ¢iteraciones Comprobar factibilidad de ¢
+ completas? P_temporal
Realizar mutacion
Calcular fitness de los
individuos
v P_temporal pasaaser | o _—7ndividuos factibles?
. P P_inicial
Seleccionar individuo con
menor fitness
Mostrar solucion Nf
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Iustracién 6.2.1 Diagrama de Flujo de Algoritmo para DNDRP
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6.3 Discusion de Resultados para DNDRP

La implementacion de la solucidon tanto para el prototipo como para DNDRP fue
desarrollado con el lenguaje de programacion C, siendo ejecutado en un computador con
procesador Core Duo de 1.5GHz — 1.5GHz, con memoria de 2GB y un disco duro de 140
GB.

Las tablas 5, 6, 7 y 8 muestran los resultados obtenidos en el modelo planteado en
(Miranda, 2004) para DNDRP y poder compararlos con los resultados obtenidos aplicando
AG. Los resultados fueron obtenidos con Lingo, Relajacion Lagrangeana y AG, los cuales
son comparados con los obtenidos por SDND (Sequential Distribution Network Design)
para ver como cambia el disefio y resultados al incorporar risk pooling, es decir, como

cambia la red y los costos asociados a ella.

SDND es el problema CFLP con un enfoque secuencial, el cual consiste en evaluar la
configuracion entregada por CFLP en la funcién objetivo de DNDRP, donde so6lo se
consideran los costos de transporte e instalacion, esto hace que la solucion entregada sea la

cota inferior para comparar con los demas resultados obtenidos.

Para la obtencion de los resultados en las tablas 5, 6, 7 y 8 se utilizd un nivel de

servicio del 50, 75, 90 y 97,5% respectivamente.

SDND DNDRP - LINGO DNDRP - LR DNDRP - AG

Resumen de Soluciones

Costo Total | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save
Caso X_-50HC 600891 600891 | 0,00% | 605891 |[-0,83%| 605716 | 0,80%
Caso X_-25HC 624418 624418 | 0,00% | 624521 |-0,02% | 625370 |-0,14%
CasoX 644260 639400 0,75% 644260 0,00% 641784 0,39%
CasoX_+25HC 661725 653912 | 1,18% | 661725 | 0,00% | 656315 | 0,82%
CasoX_+50HC 677493 667009 | 1,55% | 677297 | 0,03% | 669454 | 1,20%

Tabla 5 Resultados obtenidos considerando un nivel de servicio del 50%
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SDND | DNDRP - LINGO DNDRP - LR DNDRP - AG

Resumen de Soluciones

Costo Total | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save
Caso X_-50VC 719798 702188 | 2,45% | 719552 | 0,03% | 685035 | 5,07%
Caso X_-25VC 757348 733394 | 3,16% | 754136 | 0,42% | 720337 | 5,14%
CasoX 795126 764802 | 3,81% | 776477 | 2,35% | 768528 | 3,46%
CasoX_+25VC 832805 803743 | 3,49% | 809202 | 2,83% [ 811317 | 2,65%
CasoX_+50VC 870593 833453 | 4,27% | 843010 | 3,17% | 852687 | 2,10%

Tabla 6 Resultados obtenidos considerando un nivel de servicio del 75%

SDND DNDRP - LINGO DNDRP - LR DNDRP - AG
Resumen de Soluciones
Costo Total | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save | Costo Total | % Save
Caso X_-50VC 787831 767490 2,58% 783668 0,53% 743304 5,99%
Caso X_-25VC 859201 818078 4,79% 832812 3,07% 802420 7,08%
CasoX 931003 880998 5,37% 898893 3,45% 882627 5,48%
CasoX_+25VC 1002618 937329 6,51% 961110 4,14% 971854 3,17%
CasoX_+50VC 1074440 993807 7,50% | 1025370 | 4,57% | 1055849 | 1,76%
Tabla 7 Resultados obtenidos considerando un nivel de servicio del 90%
SDND DNDRP - LINGO DNDRP - LR DNDRP - AG
Resumen de Soluciones
Costo Total | Costo Total | % Save | Costo Total [ % Save | Costo Total | % Save
Caso X_-50VC 863872 828161 4,13% 860043 0,44% 809453 6,68%
Caso X_-25VC 973042 914062 6,06% 935273 3,88% 910895 6,82%
CasoX 1082874 1000429 | 7,61% | 1032900 | 4,61% | 1028371 | 5,30%
CasoX_+25VC 1192421 1086592 | 8,88% | 1130880 | 5,16% | 1119760 | 6,49%
CasoX_+50VC 1302283 1172978 | 9,93% | 1218510 | 6,43% | 1213294 | 7,33%

Tabla 8 Resultados obtenidos considerando un nivel de servicio del 97,5%
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En la tabla 5 se puede ver que los resultados obtenidos con AG son muy cercanos a
los obtenidos con SDND, pero no mejores a los obtenidos con LINGO, es decir, se acercan

a la cota inferior pero no mejoran los resultados como lo hace LINGO.

Cuando se utiliza un nivel de servicio del 75%, como lo muestra la tabla 6, los
resultados obtenidos mejoran considerablemente, ya que para todos los casos de prueba se
obtuvieron mejores resultados que SDND, y para algunos de ellos, hasta resultaron mejores

que utilizando LINGO y LR.

En la tabla 7 y 8, también se obtuvieron mejoras a los resultados obtenidos por
SDND y en algunos casos mejores que DNDRP-LINGO, por lo tanto los resultados
obtenidos aplicando AG a DNDRP fueron cercanos, y mas ain, a veces mejores que lo

esperado.

El tiempo de respuesta para los resultados obtenidos aplicando AG para los 4 casos
de nivel de servicio, fue considerando un tradeoff entre la cantidad de iteraciones y el
tamafio de la poblacion, arrojando como resultado un tiempo de aproximadamente 3
segundos, tomando una poblacion de 100 individuos y 30 iteraciones para lograr su

resolucion.

La ilustracion 6.3.1 muestra la media de la reduccion de costos cuando se aplica un
coeficiente de variacion aplicado a la varianza de la demanda tomando en cuenta los
niveles de servicios (75%,90%, 97,5%) para el problema DNDRP aplicando AG. Se debe
notar que cuando existe un incremento en la varianza de la demanda se produce un
incremento en los costos, como también incrementan los costos cuando aumenta el nivel de

servicio entregado a los clientes.
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Iustracién 6.3.1 Media en la reduccion de los costos de DNDRP aplicando AG

En la ilustracion 6.3.2 se muestra como se comporta la curva de los resultados
obtenidos, cuando el tamano de la poblacion se mantiene constante e igual a 100
individuos, y solo se va modificando el nimero de iteraciones. Se puede notar que la curva

converge en pocas iteraciones.

En la ilustracion 6.3.3 se demuestra que al converger en pocas iteraciones, el tiempo
transcurrido para obtener la solucion final no sobrepasa 1[seg], es decir se obtiene un buen

tiempo de respuesta.

Fitness & Iteraciones

12000

10000 -
8000 ‘\
6000 \

4000

—4&— Fitness & Iteraciones

2000

0 50 100 150

Ilustracion 6.3.2 Grafico “Fitness & Iteraciones” considerando 100 individuos

78



Capitulo 6: Resolucion de DNDRP aplicando AG

Tiempo & Iteraciones

1,2

1 V'S
0,8 //
0,6

/ —&—Tiempo & Iteraciones

0,4 /
0,2 /

0 : : i v T 1

10 30 50 100

Iustracion 6.3.3 Grafico “Tiempo & Iteraciones” considerando 100 individuos

Al aumentar el tamafo de la poblacién a 500 individuos, para aumentar las posibles
soluciones, es que en la ilustracion 6.3.4 se muestra como se comporta la curva de los

resultados.

Se puede ver que la curva ya no muestra grandes diferencias en comparacion a la
poblacion igual a 100 individuos, ya que la probabilidad de seleccionar individuos con
mejor fitness desde una poblacion con mas individuos, si bien aumenta, existe una

probabilidad de que los individuos se repitan con mayor periodicidad.

En la ilustracion 6.3.5 se demuestra que al converger rapidamente, el tiempo

transcurrido para obtener la solucién final no sobrepasa los 2[seg].
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Ilustracion 6.3.4 Grafico “Fitness & Iteraciones” considerando 500 individuos
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Hustracién 6.3.5 Grafico “Tiempo & Iteraciones” considerando 500 individuos

Ahora considerando fijo el nimero de iteraciones, uno de los parametros de entrada
mas importante, se grafica en la ilustracion 6.3.6 como se comportan los resultados

obtenidos cuando se va aumentando el tamafio de la poblacion.
Los resultados convergen a la solucion final para tamafios de la poblacion cercanos

a los 100 individuos, demorandose 0 [seg] para lograr éstos resultados. El comportamiento

del tiempo para lograr la solucion se muestra en la figura 6.3.7.
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Ilustracion 6.3.6 Grafico “Fitness & Poblacion” considerando 30 iteraciones
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Iustracién 6.3.7 Grafico “Tiempo & Poblacién” considerando 30 iteraciones

Si se disminuye el parametro de entrada a 10 iteraciones, la curva presenta un
cambio respecto a la convergencia de la solucion final, ya que existe una demora en
encontrar la solucion. La curva converge lentamente para grandes tamafios de la poblacion
teniendo asi una demora de mas de 1 segundos en comparacion a las 30 iteraciones

consideradas en el grafico de la ilustracién 6.3.8. Por lo que se puede concluir que al
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aumentar el tamafio de la poblacion no hace que la curva converja mas rapido como lo

hace el niimero de iteraciones.
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Ilustracion 6.3.8 Grafico “Fitness & Poblacion” considerando 10 iteraciones
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Iustracién 6.3.9 Grafico “Tiempo & Poblacién” considerando 10 iteraciones

Con los graficos anteriores se realizd un tradeoff de la cantidad de iteraciones versus el
tamafio de la poblacion, donde se pudo concluir que el pardmetro de la cantidad de
iteraciones tiene mayor incidencia que el tamafio de la poblacion, ya que al modificar el

numero de iteraciones se puede obtener de forma mas rapida la solucion final demorandose
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un tiempo promedio bajo, mientras que al modificar el tamafio de la poblacion solo se gasta

tiempo adicional y no se logra el objetivo de manera eficiente.

Para los parametros de entrada, Probabilidad de Seleccion, Probabilidad de
Mutacion y Probabilidad de Cruzamiento, se tomaron muestras para realizar el analisis de
los resultados, pero no arrojaron grandes cambios en el comportamiento del algoritmo, ya
que no afectan al tiempo ni al costo de la solucion obtenida, siempre y cuando se
consideren valores para las probabilidades dentro de un rango considerado como los valores

comunmente usados en la literatura.

Los resultados obtenidos son considerados buenos, ya que en la mayoria de los
casos fue mejor que los obtenidos por los otros métodos de resolucion, estos resultados
fueron obtenidos utilizando el caso de 10 instalaciones y 20 clientes. Si bien fueron buenos
resultados, estos se podrian mejorar cambiando la representacion en alguno de los
elementos de los AG, ya sea en la forma en que se genera la poblacion inicial, o cambiar la
funcion que repara los individuos no factibles, o alguna otra modificacion que entregue
mejores resultados.

En casi la totalidad de los casos analizados para esta instancia (10 instalaciones y 20
clientes) los AG convergieron a un mismo valor cada vez que se ejecutaba el algoritmo,
pero se debe tener en cuenta que este tipo de metaheuristica no siempre arroja las mismas

salidas para las mismas entradas.

83



Capitulo 6: Resolucion de DNDRP aplicando AG

6.4 AG aplicado a DNDRP considerando el tamaiio de lote

Hasta esta parte del proyecto se ha cumplido con el objetivo de este trabajo de
investigacion, pero se seguid complementando este estudio en base al paper de (Miranda,

2005), ya que propone mejoras al modelo que son de gran importancia a considerar.

La primera restriccion a considerar es el tamaiio del lote que debe ordenar cada
centro de distribucidn, y la segunda restriccion tiene relacion con la capacidad de inventario
de cada centro, esto tiene importancia ya que el hecho de reducir la capacidad del
inventario no implica necesariamente que aumente el nimero de centros de distribucion
abiertos. En efecto, si se reduce el tamafio del lote, esto permite una dptima asignacion de
los clientes hacia los diferentes centros, reduciendo el costo del sistema total (Miranda,

2005).

En el modelo de localizacion estudiado en (Miranda, 2004), el tamaiio del lote a
ordenar para cada centro de distribucion esta dado por el modelo EOQ), el cual entrega el O

(tamafio de lote) 6ptimo que se debe considerar en la funcion objetivo dado por:

MiniF,uZi +TH i(OC,--g + HC,-~%] + iTH ~HC[~Zl—a-\/a' LT: *+ iiTH ~(RC,- + TCg/)-d/
(23) | /
F; : Costo de fijo del centro de distribucion i.
) : Cantidad de lote ordenada por el centro de distribucion i.
Z; : Variable que toma el valor 1 si el centro i estd abierto y cero en el otro caso.
TH : Horizonte de planeacion.
HC; : Costo de almacenamiento del centro de distribucion i.
I-a  : Nivel de servicio asociado al nivel de stock de seguridad de cada centro de
distribucion
LT; : Tiempo que se demora en llegar una orden para el centro de distribucion i.
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U; :  Varianza total del centro de distribucion i.

OC; : Costo de ordenamiento del centro de distribucion i.

D, :  Demanda total del centro de distribucion i.

TC; : Costo de asignacion del centro de distribucion i al cliente ;.

RC; : Costo de transporte de la planta central al centro de distribucion i.

d; :  Media de la demanda del cliente ;.

Y : Variable que toma el valor 1 si el centro de distribucion i sirve al cliente j, y cero

en el otro caso.

N : Cantidad de centros de distribucion de la red.

M : Cantidad de clientes de la red.

Cap; : Capacidad de almacenamiento del centro de distribucion i.
u; :  Varianza de la demanda del cliente ;.

Donde Q; segtin (Miranda, 2004) esta dado por:
0= [2OC:D iz N (24)
HC;

Pero si existiera cualquier restriccion que dependiera del tamafio del lote asociado a
los centros de distribucidn, este procedimiento no seria valido. Por lo que en el paper de

(Miranda, 2005), se incorpora dos nuevas restricciones que dependen de Q,.

La primera restriccion tiene relacion al limite de la cantidad méxima ordenada.

Donde se asume una capacidad homogénea Q.. para cada centro de distribucion.

Por lo tanto, la siguiente restriccion que se debe incluir en el modelo estd dada por:

0<0.<0. Ti=1..N (25)
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La segunda restriccion establece el nivel mdximo de inventario para cada centro de
distribucion. Esta restriccion fija una probabilidad méxima, S, que indica la capacidad de
inventario Icap en niveles peak. Estos niveles peak s6lo ocurren cuando los pedidos
comienzan a llegar a cada centro. Este nivel de inventario corresponde al punto de reorden
menos la demanda estocastica durante el lead time mas el tamaifio de lote ordenado

RP; —SD(LT ,-)+Qi. Por lo tanto, la restriccion para la capacidad de inventario puede ser

escrita de la siguiente manera:

p.(rP,-SD(LT)+0Q,< ICap)=1-8 (26

Esta restriccion puede ser reformulada como una restriccion determinista y no lineal dada

por:

0+ (Zl—a - Zl_ﬁ).\/LTi.\/a < ICap 0i=1,..,N 27)

Finalmente, para asegurar que esta restriccion sea solo para los centros de distribucion

abiertos, la expresion puede ser escrita como:

0+ (Zl—a - Zl_ﬁ).q/LTi.\/a <ICap.7, i=1,..,N (28)

Por lo tanto, si se toman en cuenta las siguientes simplificaciones:

cij=TH |RC;+TCjj)d CS;=TH -HC;-K +LT;
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La expresion (25) queda reducida a:

N N N N M
MinZF,-.ZﬁZ(OCi.Q+Hci.%]+z.csi..\/a+Zch-.Y,~, (29)
i=l i=l j i=l

0,

izl j=1

Con las siguientes restricciones:

N
>y, =1 0j=1,..M (30)
i=1

M
Y>.d; Y, =D 0i=1,.,N (31)

=

M
Zuj.yy_:yi 0i=1,.,N (32)
Jj=1
0<0.<0_ 0i=L..,N (33)

0+ (Zl—a —Zl_,/;)-«/LT,-.\/Ui <ICap.7; Oi=1,.,N (34)

1-a

&~

T;

S N

&

&5

Cap;

Nivel de servicio asociado al nivel de stock de seguridad de cada centro.

Nivel de servicio asociado a la capacidad de inventario que no debe exceder cada
centro.

Tiempo que se demora en llegar una orden para el centro de distribucion i.
Variable que toma el valor 1 si el centro i esta abierto y cero en el otro caso.
Varianza total del centro de distribucion i.

Demanda total del centro de distribucion i.

Demanda del cliente ;.

Variable que toma el valor 1 si el centro de distribucion i sirve al cliente j, y cero
en el otro caso.

Cantidad de centros de distribucion de la red.

Cantidad de clientes de la red.

Capacidad de almacenamiento del centro de distribucion i.
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u;j : Varianza del cliente ;.
Oimax : Lote maximo que puede tener el centro de distribucion i.
Oi : Lote optimo del centro de distribucion i.

La expresion (28) restringe que cada cliente sea servido por solo un centro de
distribucion para abastecer su demanda, mientras que (29) y (30) realizan los célculos para
la demanda y varianza total de cada centro de distribucion. La restriccion (31) es con
respecto a la nueva variable Q;, ya que esta variable no puede exceder el O, de cada
centro ni tampoco puede tomar el valor cero. (32) es la nueva restriccion de capacidad de

inventario.

Notar, que para la eleccion de Q; para cada centro, se debe tomar en cuenta la

siguiente expresion:

0. =M, . /szC’ED ACap,~(21-0- 21-p) W11, AlU;] (35)

La expresion (35) permite que se utilice un tamafo Optimo de lote para cada centro,

ademads de asegurar que no se exceda el tamafio de lote maximo.
Criterio de Codificacion

** Representacion

El criterio de codificacion fue la misma utilizada para el prototipo, DNDRP. Para los
clientes, la codificacion que se considerd fue un numero entero positivo que va desde 1 al

nimero maximo de clientes dado como pardmetro de entrada menos uno, es decir, M-1.
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Para los centros de instalaciones, se utilizdo un nimero entero positivo que va desde 1

al nimero de instalaciones dado como parametro de entrada menos uno, es decir, N-1.

% Operadores

Para resolver el problema, se utilizaron los operadores de seleccion, cruzamiento y
mutacion. El desempefio del algoritmo genético depende del valor de sus pardmetros
principales: tamafio de la poblacion, tasa de seleccion, tasa de mutacion y tasa de cruce.
Estos operadores fueron implementados de la misma forma que se hizo para el prototipo,

no tuvo ningiin cambio.

¢ Funciéon Objetivo

Se debe tomar en cuenta la siguiente expresion basada en (Miranda, 2006) para

simplificar la ecuacion:
cij=TH |RCi+TCjj)d

Por lo tanto segun (Miranda, 2006), el modelo para DNDRP considerando la

variable Q es:

Ma

Ci-Ys

Msz z+Z(oc —+HC, —J+Z TH -HC;-Zi-a LT \/_+i

i=1

~.
1l
—_

Para definir la funcion fitness, que es la encargada de ver el nivel de adaptacion de cada
individuo de la poblacidn, se tomo en cuenta la funcidn objetivo del DNDRP simplificada,
por lo tanto, el valor arrojado por la funcién fitness calculada para cada individuo fue la

misma utilizada para minimizar el problema.
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+* Criterio de Parada

Para determinar el criterio de parada, es decir, numero de generaciones del
algoritmo para este trabajo de investigacion, es que se experimentd con las iteraciones, es

decir, el algoritmo se detiene cuando este converja hacia un valor.

+* Criterio de tratamiento de individuos no factibles.

En este algoritmo genético se utilizd una funcion que arregla los individuos

defectuosos, para que cumplan con las restricciones del problema.

«* Datos de Entrada

Se utiliz6 para los casos de prueba, archivos de datos que se utilizaron para el paper

de (Miranda, 2006).

Los datos de entrada fueron los siguientes:

N : Numero de centros de distribucion.
M : Numero de clientes.

T : Tamaio de la Poblacion.

Iter : Numero de iteraciones del problema.
P, : Probabilidad de Seleccion.

P. : Probabilidad de Cruzamiento.

P, : Probabilidad de Mutacion.

I-a : Nivel de servicio asociado al nivel de stock de seguridad de cada centro.

I-B : Nivel de servicio asociado a la capacidad de inventario que no debe exceder cada
centro.

TH : Horizonte de Planeacion.

90



Capitulo 6: Resolucion de DNDRP aplicando AG

Se utilizaron las siguientes estructuras para el almacenamiento de los datos ingresados a

través del archivo:

Datos con respecto a los clientes:

cliente[M].demanda = Estructura de vectores de largo M, el cual almacena la demanda de
cada cliente.

cliente[M].varianza = Estructura de vectores de largo M, el cual almacena la varianza de

cada cliente.

Datos con respecto a los centros de distribucion:

instalacion[N].costoFijo = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el costo fijo
de cada centro de distribucion.

instalacion[N].costoOrdenamiento = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena
el costo de ordenamiento de cada centro de distribucion.
instalacion[N].costoAlmacenamiento = Estructura de vectores de largo N, el cual
almacena el costo de almacenamiento de cada centro de distribucion.
instalacion[N].leadTime = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el lead time
de cada centro de distribucion.

instalacion[N].Omax = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena el lote maximo
que puede tener cada centro de distribucion.

instalacion[N].capacidad = Estructura de vectores de largo N, el cual almacena la
capacidad de cada centro de distribucion.

instalacion[M][N].costoAsignacion = Estructura de matrices de dimension MxN, el cual

almacena el costo asignacion entre cada cliente y cada centro de distribucion.
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Este conjunto de datos tiene como objetivo ser utilizado como valor de entrada para

calcular el costo total obtenido a través del modelo preliminar propuesto.

«* Datos de Procesamiento

Una vez procesados los datos de entrada se necesita una estructura que almacene las

demandas y varianzas totales para cada centro de distribucion, de cada individuo generado:

instalacion[T] [N].demandaTotal = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual
almacena la demanda total para cada centro de cada individuo generado.
instalacion[T] [N].varianzaTotal = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual
almacena la varianza total para cada centro de cada individuo generado.
También se necesita almacenar el calculo del Q Optimo y el O que se despeja de la

restriccion (32) para luego ser utilizados en la funcion objetivo:

instalacion[T] [N].Qopt = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual almacena
el célculo para obtener el Q optimo o Q de Wilson para cada centro de cada individuo
generado.

instalacion[T][N].Qr = Estructura de matrices de dimensién 7xN, el cual almacena el
calculo para obtener el Q deseado desde una de las restricciones para cada individuo

generado.

El Q utilizado en la funcion objetivo debe ser el minimo entre los tres O de cada

centro por lo que se almacena el Q minimo de cada centro:
instalacion[T] [N].Qminimo = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual almacena

el O minimo entre el Q de Wilson, Q méaximo y el Q de la restriccion, ya que es este valor

el cual se ocupa para la funcion objetivo y los calculos necesarios.
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Se guarda el valor de la restriccion calculado para cada centro con el fin de realizar la

reparacion de los individuos que no cumplan con la factibilidad:

instalacion[T] [N] .restriccion] = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual
almacena el calculo de la restriccion para cada centro de cada individuo generado.
instalacion[T] [N] .restriccion2 = Estructura de matrices de dimension 7xN, el cual

almacena el calculo de la restricciéon para cada centro de cada individuo generado.

También se utiliza estructuras para la poblacion de individuos, y para el fitness

calculado de cada individuo de cada poblacion.

poblacion[T] fitness = Estructura de vectores de largo 7, el cual almacena el fitness de
cada poblacion calculada para cada iteracion, teniendo en cuenta todas las variables de la
funcion objetivo.

poblacion[T][M] .inicial = Estructura de matrices de dimension 7xM, la cual almacena las
instalaciones abiertas que sirven a los M clientes para cada poblacion. Para la inicializacion
de esta matriz sera llenada de forma aleatoria, tomando en cuenta el nimero de
instalaciones con la que se cuenta para servir a los M clientes, ademas de las restricciones

de capacidad.

poblacion[T] [M] .inicial = Estructura de matrices de dimension TxM, la cual almacena
las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes para cada poblacion, donde Ila
poblacion para la siguiente iteracion es derivada de la poblacion inicial, a la cual se le
aplican las operaciones de seleccion, cruzamiento y mutacion, siempre y cuando se cumpla

con las probabilidades exigida.
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«* Datos de Salida

Los resultados finales que se van a obtener de la investigacion son guardados en un
vector de largo M, el cual representa las instalaciones abiertas que sirven a los M clientes.
También se muestra el fitness o resultado de la funcion objetivo generado por la poblacion

resultante, ademas del tamaio de lote para cada centro de distribucion abierto.

Ejemplo:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tamatfio lote CD,: 10

Solucion Tamailo lote CDj: 8
>6121314|14(2(3]12]|4|5]|2
Tamafo lote CD,: 43

Tamaiio lote CDs: 107

Fitness: 999.786,678

Ilustracion 6.4.1 Soluciéon para DNDRP considerando Q

Donde la fila representa que de la poblacion fue elegido el individuo nimero 6, y
las columnas son los 10 clientes, con sus respectivos centros de distribucion que los
abastecen representados por las celdas del vector, el fitness de la solucion arrojada y el

tamafio de lote para cada centro abierto.
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6.5 Algoritmo para DNDRP considerando Q

Inicio

Declarar
parametros:Ps,Pc,Pm,lter,
Tam_Poblacion

'

Leer Archivo

v

Guardar Datos

Elegir individuo con menor
fitness

¢valor generado
menor a Ps?

'

Generar Individuo

Insertar individuo

seleccionado en P_temporal

: NO
aleatoriamente T Elegir individuo con mayor
fitness
Generar valorentre 0 y 1
Calculo del tamafio de lote T
minimo
NO Calcular fitness de
NO Lo 8
# individuos seleccionados
Comprobar Factibilidad ?
Seleccionar un par de NA
* individuos de la P_inicial [~ o
¢Individuo factible? $ >
Inicializar contador de
iteraciones
si y
Y
Insertar individuo en ¢P_inicial s
P_inicial completa? NO
NO

Calcular fitness de los
individuos

Jiteraciones
completas?

v

Seleccionar individuo con

P_inicial

P_temporal pasa a ser

SI

menor fitness

v

Mostrar solucion

lemporal completda
mitad?

Sl

)

Seleccionar un par de

individuos de la P_temporal

k.

Generar valor entre 0y 1

Realizar Cruzamiento

¢ P_temporal
completa?

S|
A 2

Generar valorentre 0y 1

Calculo del tamafio de lote
minimo

v

Comprobar factibilidad de
P_temporal

Realizar mutacion

¢individuos factibles?

NO

v

Arreglar individuos

Ilustracion 6.5.1 Diagrama de Flujo de algoritmo para DNDRP considerando Q
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6.6 Discusion de resultados para DNDRP considerando Q

Para realizar un estudio y comparacion de resultados, se utilizaron archivos de entrada
de datos, los cuales se crearon para 16 casos diferentes, modificando los diferentes tipos de
variables que se consideran como entrada, como por ejemplo, el costo fijo, costo de

ordenamiento, que tamafo de lote entre otros.

Para cada uno de los casos de prueba, se realizé la biisqueda de las soluciones mediante
un algoritmo de busqueda exhaustiva y con AG, obteniendo los mismos resultados en
ambos casos, es decir, la aplicacion de AG convergi6é a los resultados dptimos obtenidos

con la busqueda exhaustiva.

El tiempo de respuesta promedio obtenido para los casos de prueba fueron de 4
segundos, tomando una poblacién de 100 individuos y un niimero de iteraciones de 30. La
eleccion del tamafio de poblacion y el nimero de iteraciones se realizd generando un

tradeoff con estas dos variables en relacion al tiempo y solucion obtenida.
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Conclusiones

En la primera parte de este informe, se realizd el estudio acerca de varios temas de
interés para la investigacion, en el caso de las metaheuristicas, se pudo concluir que si bien
son de gran importancia a la hora de resolver problemas especificos, en nuestro caso el

problema se resolvera aplicando la metaheuristica, Algoritmos Genéticos.

Con respecto a los modelos de localizacion encontrados en la literatura, se hizo
mayor énfasis en los problemas que involucran todos los tipos de decisiones, tacticas y
estratégicas, ya que se desea solucionar un problema lo mas cercano a la realidad posible,
se tomo como base el DNDRP, ya que es el problema para el disefio de redes de
distribucion considerando politicas de control de inventario para satisfacer una demanda de

tipo estocastica por parte de los clientes.

Se logré obtener una formulacion al problema para comenzar a desarrollar un

disefo de la red que satisfaga todas las restricciones, ademas de minimizar los costos.

Las pruebas realizadas al algoritmo preliminar determinaron que el algoritmo
converge en algun niumero de iteraciones, es decir, la funcion fitness ya no arroja notables
variaciones entre una cantidad de iteraciones y otra, ademas que para un tamafio pequefio
de la poblacion los resultados se alejan mas del 6ptimo, mientras que al aumentar el tamafio
de la poblacion existen mas individuos que se pueden adaptar mejor al problema, arrojando

mejores soluciones.

Se debe tomar en cuenta que SDND solo entrega una cota inferior para la solucion
Optima, lo cual implica una red mas costosa (Miranda, 2004), por lo se debe tomar en

cuenta cuando una solucién es mejor que la mas simple solucion entregada por SDND, es
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decir, cual es el efecto causado por la demanda variable, la magnitud de los costos de

almacenamiento o el nivel de servicio.

Debido a la integracion de los problemas de inventario con los problemas de
localizacion, es que nace el efecto risk poolling. Tal efecto influye en el disefio de la red de
distribucion debido a que al considerar las decisiones de inventario, es decir, disminuir los
costos de stock de seguridad, la red tenderia a la centralizacion, esto quiere decir que habria

una disminucion en la cantidad de centros de distribucion abiertos.

Luego de analizados los resultados obtenidos aplicando los algoritmos genéticos, se
puede concluir que éstos se encuentran cercanos o mejores que las soluciones obtenidas
bajo otros métodos de resolucion, ademas de obtener tiempos de respuestas razonables

entre 0 a 3 segundos aproximadamente.

Se puede decir a nivel general que, los costos disminuyen debido a que al ser AG,
un método de resolucion aproximada, éste encuentra configuraciones para la red que
cumplen con servir a todos los clientes, ademas de considerar todas las restricciones
establecidas, pero no siempre eligiendo una buena configuracion de la red, es decir , para
unos casos de prueba, la configuracion arrojada como solucion, fue abrir un solo centro, ya
que cumplia con todas las restricciones y era la de menor costo, pero puede que con otro
método de resoluciébn se encontrara una mejor red, con mejores costos y mejor

configuracion.

Para dar mejoras a los resultados obtenidos, en relacion al tamafo de lote que deben
ordenar los centros y cumplir con las restricciones de inventario, es que se tomaron en
cuenta las observaciones realizadas por (Miranda, 2005) al modelo estudiado en este
trabajo de investigacion, obteniendo resultados esperados, es decir los mismos que los

obtenidos aplicando métodos de resolucion exactos.

Los AG tienen la potencialidad de contar con una representacion de individuos o

cromosomas que no depende de la funcion objetivo. Esto es debido, a que s6lo modificando
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la funcion fitness y utilizando la misma representacion dada, se puede desarrollar AG para

optimizar diferentes funciones objetivos bajo las mismas restricciones (Sourirajan, 2008).

En el futuro, se podria explotar mas el uso de esta informacién utilizando otras
metaheuristicas y comparar cual se comporta mejor para este tipo de problemas. También
se puede extender el uso de los AG a problemas de disefios de redes de distribucion con

demanda estocastica para multiples productos.
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Heuristicas

El problema de disefio de redes de distribucién, es un problema del tipo
combinatorial, por lo que se hace necesario el estudio de métodos heuristicos, para
encontrar un disefio 6ptimo de la red de distribucion con las respectivas restricciones,
donde optimizar se refiere a encontrar la mejor solucidon posible para un determinado
problema. Si bien en la literatura es posible encontrar una gran cantidad de problemas de
optimizacion que ademas son relativamente faciles de resolver, la clase de problema que se
desea resolver en este trabajo es de mayor complejidad, ya que no se puede garantizar que

el problema sea resuelto de manera ptima en un tiempo razonable.

Una de las razones por la cual elegir un método heuristico es debido a que el
problema propuesto puede demorar demasiado tiempo para lograr una solucion con algin

método exacto de resolucion, por lo que es preferible un método mas flexible.

El problema DNDRP tomado como base para este trabajo, es una extension del
clasico problema de localizacion de instalaciones con restricciones de capacidad, el cual ya
es de tipo NP-hard. Esto significa que si se usa este modelo para resolver grandes
instancias, cualquier paquete comercial para resolver este tipo de problema se demora

demasiado tiempo en resolver ese tipo de instancias (Miranda, 2004).
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Los problemas NP (Non-Deterministic Polinomial Time), son aquellos problemas
que con algoritmos deterministicos, es decir, para una determinada entrada, se obtenga
siempre la misma salida no se puedan obtener resultados en tiempo razonable (De Jong
K.A., 1989). Por lo tanto, el problema en estudio, es decir No Determinista consiste en
ingresar alguna entrada, y dada esta entrada se pueden obtener diferentes salidas,
demorandose un tiempo polinomial (tiempo considerado razonable) en encontrar una
solucion. Es por este motivo, que un método de resolucion exacto en este caso no es

factible para un tiempo considerado como razonable, teniendo que acudir a las heuristicas.

Una heuristica para los problemas de complejidad NP, es un algoritmo en tiempo
polinomial que obtiene soluciones Optimas o cercanas al Optimo para algunas entradas,
pero no para otras. El estudio de heuristicas involucra, por una parte el disefio de un
algoritmo y por otro lado, la manera de como evaluar la calidad de la heuristica (Feige,
2005).

Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema de
optimizacion bien definido mediante una aproximacion intuitiva, en la que la estructura del
problema se utiliza de forma inteligente para obtener una buena soluciéon (Marti Cunquero,

2003).

Métodos Heuristicos

% Métodos en Descomposicion

El problema original se descompone en subproblemas mas sencillos de resolver,
teniendo en cuenta, aunque sea de manera general, que ambos pertenecen al mismo
problema, un ejemplo de este método es el algoritmo devorador, Greedy (Marti Cunquero,

2003).
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«* Métodos Inductivos

La idea de estos métodos inductivos es generalizar de versiones pequefias 0 mas
sencillas al caso mas completo. Propiedades o técnicas identificadas en estos casos mas

faciles, pueden ser aplicadas al problema completo (Marti Cunquero, 2003).

< Métodos de Reduccion

Consiste en identificar propiedades que se cumplen mayoritariamente por las buenas
soluciones e introducirlas como restricciones del problema. El objeto es restringir el
espacio de las soluciones simplificando el problema. El riesgo obvio es dejar fuera las

soluciones Optimas del problema original (Marti Cunquero, 2003).

«» Métodos Constructivos

Consisten en construir literalmente paso a paso una solucion del problema.
Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados en la mejor eleccion de cada
iteracion. Estos métodos han sido muy utilizados en problemas clasicos como el del
viajante, el algoritmo Grasp (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) es un
ejemplo muy caracteristico de este método combinado con el método de Busqueda Local

(Marti Cunquero, 2003).

% Métodos de Bisqueda Local

A diferencia de los métodos anteriores, los procedimientos de busqueda local
comienzan con una solucion del problema y la mejoran progresivamente. El procedimiento
realiza en cada paso un movimiento de una solucién a otra con mejor valor. El método
finaliza cuando, para una solucién, no existe ninguna soluciéon accesible que la mejore

(Marti Cunquero, 2003).
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Las medidas de calidad de un algoritmo, para cualquier método heuristico, se

pueden realizar, segiin (Marti Cunquero, 2003), mediante diversos procedimientos como:

a) Comparacion con la solucion optima: Aunque normalmente se recurre al
algoritmo aproximado por no existir un método exacto para obtener el 6ptimo, o por
ser éste computacionalmente muy costoso, en ocasiones puede que dispongamos de
un procedimiento que proporcione el 6ptimo para un conjunto limitado de ejemplos
(usualmente de tamafo reducido). Este conjunto de ejemplos puede servir para
medir la calidad del método heuristico. Normalmente se mide, para cada uno de los
ejemplos, la desviacion porcentual de la solucién heuristica frente a la Optima,
calculando posteriormente el promedio de dichas desviaciones. Si llamamos C;, al
coste de la solucion del algoritmo heuristico y Cop; al coste de la solucion 6ptima de

un ejemplo dado, en un problema de minimizacion la desviacion porcentual viene

Ch Q?opt

dada por la expresion: ———0100
C()pt

b) Comparacion con una cota: En ocasiones el Optimo del problema no estd
disponible ni siquiera para un conjunto limitado de ejemplos. Un método alternativo
de evaluacion consiste en comparar el valor de la soluciébn que proporciona el
heuristico con una cota del problema (inferior si es un problema de minimizacion y
superior si es de maximizacion). Obviamente la eficiencia de esta medida dependera
de la cota (cercania de ésta al 6ptimo), por lo que, de alguna manera, tendremos que
tener informacién de lo buena que es dicha cota. En caso contrario la comparacion

propuesta no tiene demasiado interés.

c) Comparacion con un método exacto truncado: Un método enumerativo como el
de Ramificacion y Acotacion explora una gran cantidad de soluciones, aunque sea
unicamente una fraccion del total, por lo que los problemas de grandes dimensiones
pueden resultar computacionalmente inabordables con estos métodos. Sin embargo,
podemos establecer un limite de iteraciones (o de tiempo) maximo de ejecucion

para el algoritmo exacto. También podemos saturar un nodo en un problema de
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d)

maximizacion cuando su cota inferior sea menor o igual que la cota superior global
mas un cierto o (analogamente para el caso de minimizar). De esta forma se
garantiza que el valor de la mejor solucioén proporcionada por el procedimiento no
dista mas de a del valor 6ptimo del problema. En cualquier caso, la mejor solucion
encontrada con estos procedimientos truncados proporciona una cota con la que

contrastar el heuristico.

Comparacion con otros heuristicos: Este es uno de los métodos mas empleados en
problemas dificiles sobre los que se ha trabajado durante tiempo y para los que se
conocen algunos buenos heuristicos. Al igual que ocurre con la comparacion con las

cotas, la conclusion de dicha comparacion esta en funcion del heuristico escogido.

Analisis del peor caso: Uno de los métodos que durante un tiempo tuvo bastante
aceptacion es analizar el comportamiento en el peor caso del algoritmo heuristico;
esto es, considerar los ejemplos que sean mas desfavorables para el algoritmo y
acotar analiticamente la maxima desviacion respecto del optimo del problema. Lo
mejor de este método es que acota el resultado del algoritmo para cualquier
ejemplo; sin embargo, por esto mismo, los resultados no suelen ser representativos
del comportamiento medio del algoritmo. Ademads, el analisis puede ser muy
complicado para los heuristicos mas sofisticados.

Aquellos algoritmos que, para cualquier ejemplo, producen soluciones cuyo coste

no se aleja de un porcentaje € del coste de la solucién Optima, se llaman Algoritmos &-

Aproximados. Esto es; en un problema de minimizacion se tiene que cumplir para un € > 0

que:

Ch < (1 + £) Q?opt

El procedimiento para medir la metaheuristica elegida en este trabajo, sera a través

de la comparacion con una cota. Esta cota serd extraida de la investigacion realizada por

(Miranda, 2004), donde se obtuvieron resultados al problema mediante un enfoque basado

en relajacion de LaGrange y el método del sub-gradiente.
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Como se menciond inicialmente, este trabajo de investigacion se enfocara en los
métodos de busqueda local, por lo que se pretende dar una clara explicacion del
funcionamiento del algoritmo para llevar a cabo la resolucion de una busqueda local. El
problema original se descompone en subproblemas mas sencillos de resolver, teniendo en
cuenta, aunque sea de manera general, que ambos pertenecen al mismo problema, un

ejemplo de este método es el algoritmo devorador, Greedy.

Algoritmo de Busqueda Local (LS)

El algoritmo de busqueda local, tiene como principal objetivo ir explorando la
vecindad de un punto inicial hasta encontrar la mejor solucion, después de haber
encontrado una mejor solucion se puede explotar esa vecindad para iniciar una nueva
busqueda. Este algoritmo parte con una solucion inicial, que generalmente es aleatoria (xy),
la cual se va comparando iterativamente con los vecinos hasta obtener una mejor solucion.
Si la solucidon encontrada es mejor que la solucidn inicial, el nuevo punto de inicio de

busqueda es la nueva solucion (), sino, se sigue probando con otro vecino.

Inicio;

Elegir aleatoriamente una solucion xy;

Inicializar x:= x;

Repetir:
Generar una nueva solucion y desde los vecinos de x;
Si  f(y) >f{x) entonces x:=y;

Hasta:
f(v) < f(x) para todo y en el vecindario de x;

Fin;

Ilustracion 8.1 Algoritmo de Bisqueda Local (LS)
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Pero este tipo de algoritmo posee varias desventajas, las que se numeraran a continuacion:

v' Por definicion, algunos algoritmos terminan en un maximo local, y generalmente no
se produce la suficiente informacion para saber si ese maximo local cae en un
maximo global.

v La obtencion de un maximo local depende de la solucion inicial, donde la eleccion
de esta solucion no posee directrices para escoger la correcta.

v' Es tipicamente imposible obtener un gran salto en el tiempo de computacion.

Estas desventajas, han producido un efecto de seguir investigando, otro tipo de solucion
a nuestro problema, por lo que se realizara un estudio de las metaheuristicas mas conocidas

(Fouskakis D., 2002).

Las metaheuristicas nacieron para dar mejoras en las soluciones obtenidas con los
métodos heuristicos tradicionales, los cuales llegaban a una solucion Optima, pero con
algunas desventajas, las cuales fueron guiadas a través de la incorporacion de un nuevo
término, Metaheuristico, el cual se encarga de solucionar problemas de indole mas general,
aunque dejando de lado la eficiencia de esta solucion al no ser tan especificas como las

heuristicas.

Una definicion clara dada en (Velez, 2007):

“Los procedimientos Metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que
estan disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que
los heuristicos clasicos no son efectivos. Los Metaheuristicos proporcionan un marco
general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados

de la inteligencia artificial, la evolucion bioldgica y los mecanismos estadisticos.”
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La metaheuristicas incluyen entre otras (Glover, 1977): Simulated Annealing
(enfriamiento simulado), Tabu Search (busqueda tabu), Iterated Local Search (busqueda
local iterativa), Variable Neighborhood Search (busqueda local con vecindario variable),
Evolutionary Algorithms (algoritmos evolutivos), Genetics Algorithms (algoritmos

genéticos),etc.

¢ Enfriamiento Simulado (SA)

Es un método se optimizacion discreto, que fue desarrollado cerca de los 1980s. Es
un método de optimizacion combinatoria de proposito general que busca el minimo de una
funcién de muchas variables. El enfriamiento simulado es una técnica robusta, con
capacidad para obtener el minimo absoluto en vez del minimo local (Alvarez de los

Mozos, 2003).

Es una técnica de busqueda local estocastica, la cual aproxima el méaximo de la
funcion objetivo f: S—R sobre un conjunto finito S. Este opera iterativamente eligiendo un
elemento y desde el vecindario N(x) en la actual solucion x; el candidato y debe ser
aceptado o rechazado como la nueva solucion. La solucion encontrada puede ser aceptada
con una probabilidad positiva incluso si y es peor que x, lo cual es permitido por el

algoritmo para no caer en un maximo local.
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Inicio;
Elegir una solucion inicial x;
Seleccionar la temperatura inicial y final Tj, T,> 0
Inicializar x:=x, y T:=T};
Repetir:
Repetir:
Elegir una nueva soluciéon y desde el vecindario de x;
Si f{y) > f{x) entonces x:=y;
Sino elegir u aleatoriamente uniforme del rango (0,/7)

f)-r)
T

Siu< exp{ } entonces x:=y, Sino x:=x;

Hasta contador = nj,;
Decrementar 7 de acuerdo a la temperatura listada;
Hasta criterio de finalizacion = verdadero;

x es la aproximacion de la solucion 6ptima.

Fin;
Ilustracion 8.2 Algoritmo Enfriamiento Simulado (SA)
1 Sif(y) 2 fx)
Donde p(x,y,T):= exp[ 1)~ f(x)} Si fy) < fix)
T

p(x,y,T): probabilidad que y pase a ser un candidato dada la solucion actual x. Esta

probabilidad es controlada por la temperatura dada 7>0 (Fouskakis D., 2002).
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% Busqueda Tabu (TS)

Es el procedimiento de maés alto nivel para la resolucion de problemas de
optimizacion, propuesto para escapar de la trampa del 6ptimo local. Originalmente fue
propuesto  (Fouskakis D., 2002) como una herramienta de optimizacion aplicable a
problemas de cobertura no lineales, pero luego fue presentado con mayores detalles afios

después.

Este método de optimizacion estocastica, es utilizado para resolver varios tipos de
problemas, como: problemas de horario de empleados, problemas de maxima satisfaccion,
dignacion de caminos para las telecomunicaciones, problemas de probabilidad logistica,

entre otros.

El algoritmo TS se divide en tres partes: busqueda preliminar, intensificacion y
diversificacion. La busqueda preliminar, la parte mas importante del algoritmo, funciona de
la siguiente manera: Partiendo desde una solucion inicial especifica, TS examina todos los
vecinos e identifica el que tiene el mas alto valor para la funcién objetivo. Moverse hacia
una nueva solucion no significa que se obtenga la mejor solucion, pero TS se mueve a la
nueva configuracion de todas formas; esto inhabilita al algoritmo para que siga funcionando
la busqueda sin llegar a bloquearse por la ausencia de posibles movimientos, y por lo tanto

escapando de un 6ptimo local.

Si no existen posibles movimientos, TS elige el que menos degrada a la funcién
objetivo, devolviéndose a otra solucion y dejando la solucion que provoco el optimo local
como visitado, por lo que es olvidado, siguiendo con la proxima busqueda. Esto se puede
realizar gracias a una lista que va almacenando los vecinos visitados, esta lista contiene s
elementos, los cuales son los movimientos tabll. El pardmetro s es llamado “tamaio de la

lista tabu”.
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La segunda etapa, intensificacion, comienza con la mejor solucion encontrada,
luego el algoritmo comienza nuevamente con la busqueda. El usuario debe definir la
cantidad de iteraciones que pueda tener el algoritmo, si se cumple con la cantidad maxima
de iteraciones, éste pasa a la siguiente etapa, y si cumple la cantidad maxima de iteraciones
pero no se ha encontrado una solucidn, igualmente pasa a la siguiente etapa. La
intensificacion nos provee de una manera simple de que se enfoque en la busqueda

alrededor de la mejor solucion actual.

Por tultimo, la etapa de diversificacion, comienza nuevamente limpiando la lista
tabu, inicializandola con los movimientos mas frecuentes. Luego es elegido aleatoriamente
un nuevo estado para volver a iniciar la busqueda con un especifico nimero de iteraciones.
La diversificacion provee una manera simple de explotar regiones que habian sido poco
visitadas. Al finalizar la tercera etapa, la mejor solucién encontrada debe ser registrada

(Fouskakis D., 2002).
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Inicio;

Aleatoriamente elegir una solucion inicial iy, inicializar i= iy, y evaluar la funcién objetivo f{i);

Inicializar a=Ilow; Determinar s= Tamario, largo de la lista; Inicializar Move=0'Y i,,u=isiars;

Repetir:

Busqueda Preliminar

Agregar i a la lista tabu s;
Inicializar s=s-1. Si s=0 entonces inicializar s= Tamario; Move=Move+1, i,p,a =i V Cpppa =low, un
niimero pequefio.
Para cada vecino j de i hacer:
Si f(j) > o hacer:
Sif(j) > cupna entonces inicializar i =7 Y Copnd=10);
Si f(j) < o hacer:
Si j esta en la lista tabu ir al préximo vecino;
Sino si jno es tabl y f{j) = Cupna €NtONCES ipia=7 Y Cutna=10);
Inicializar a=min(o,Cpn0) Y i=inpids
Si f(i) > f(in.) entonces i,,,=i;
Sino Move # maxmoves volver al inicio de la Busqueda preliminar.
Intensificacion
Repetir:
Inicializar i=i,,, y limpiar la lista tabu;
Repetir:
Hacer la Busqueda preliminar,
Hasta encontrar una mejor solucion que i,,, . Si no se encuentran mejoras, entonces ir a
Diversificacion;
Hasta n;,, replicaciones;
Diversificacion
Limpiar la lista tabu e colocar los s movimientos mas frecuentes;
Aleatoriamente elegir una solucion inicial ;
Evaluar f{i);
Repetir:
Hacer la Busqueda preliminar,

Hasta que hayan ocurrido ng;, repeticiones;

Hasta que el algoritmo completo hay sido repetido rep veces; I, s la aproximacion a la 6ptima solucion;

Fin

Ilustracion 8.3 Algoritmo Blisqueda Tabu (TS)

111




Anexo

Codigo Fuente

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <math.h>
#include <time.h>

#define ¢ 100
#define w 40

#define ps 0.9
#define pc 0.9
#define pm 0.2

#define t 100
#define iter 50

#define k 1.6448
#define alfa 1.6448
#define beta 1.6448
#define TH 1

struct datosCliente {
int demanda;
int varianza;
}cliente[c];

struct datosinstalacion {
int cf;
int oc;
int hc;
int capacidad,
int It;
double qmax;
}instalacion[w];

struct datosAsignacion {
int TC;
}asignacion[c][w];

struct datosInstalacion2 {
int d;
int u;
double gminimo;
double qopt;
double qr;
int restriccion;
}instalacion2[t][w];

//mumero de clientes
//numero de instalaciones

//probabilidad de seleccion
//probabilidad de cruzamiento
//probabilidad de mutacion

//tamario de la poblacion (cantidad de individuos)
//numero de iteraciones (condicion de término)

//nivel de servicio para pm_2004
//mivel de servicio para pm_2006
//mivel de servicio para pm_2006
//horizonte de planeacion

ESTRUCTURA NECESARIAS PARA EL PROGRAMA

//media de la demanda de cada cliente
//varianza de la demanda de cada cliente

//costo fijo

//costo de ordenamiento
//costo de almacenamiento
/fcapacidad maxima
/ead time

/tamario de lote maximo

//costo de asignacion

//demanda total

//varianza total

//tamario de lote minimo entre los tres gmax,qwilson y qrestriccion
/ftamaiio de lote calculado por la formula se q de Wilson

/ftamario de lote despejado por una de las restricciones del PM_2006
//valor de la restriccion de PM_2006
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struct funcionobjetivo {

double fitness; /fitness total de cada individuo generado

double s1,s2,s3,s4;

double probabilidad,; //probabilidad para seleccion por ruleta

double probabilidad acumulada; //probabilidad acumulada para seleccion por ruleta
Hitnesspoblacion][t];

struct poblacionindividuos {

int poblacion_inicial; //poblacion inicial de individuos generados
int poblacion_siguiente; //poblacion temporal de individuos generados
}poblacion[t][c];

DECLARACION DE FUNCIONES UTILIZADAS

int guardarDatos PM_2004(struct datosCliente cliente[c],struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datosAsignacion asignacion[c][w],char* nombre archivo);
int guardarDatos PM_2006(struct datosCliente cliente[c],struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datosAsignacion asignacion[c][w],char* nombre archivo);

int generarlndividuos PM_2004(int r,struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c],
struct datosInstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);
int generarIndividuos PM_2006(int r,struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c],
struct datosInstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);

int comprobar_restriccion PM_2004(int r,struct datosInstalacion instalacion[w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);
int comprobar_restriccion PM_2006(int r,struct datosInstalacion instalacion[w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);

double calcular_fitness PM_2004(struct datosCliente cliente[c], struct datosInstalacion instalacion[w],struct
datoslInstalacion2 instalacion2[t][w],struct datosAsignacion asignacion[c][w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct funcionObjetivo fitnessPoblacion][t]);
double calcular_fitness PM_2006(struct datosCliente cliente[c], struct datosInstalacion instalacion[w],struct
datoslInstalacion2 instalacion2[t][w],struct datosAsignacion asignacion[c][w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct funcionObjetivo fitnessPoblacion][t]);

int seleccionar_individuos_ruleta(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c]);
int seleccionar individuos torneo(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c]);

int llenar_poblacion_siguiente(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c]);

int intercambiar PM_2004(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c], struct
datoslnstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);
int intercambiar PM_2006(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c], struct
datosInstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]);

double menor_fitness PM_2004(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],char* nombre archivo);
double menor_fitness PM_2006(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],char* nombre archivo);

double calcular_probabilidad(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t]);
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FUNCION PRINCIPAL
int main(int argc, char *argv[])
//srand(8); /usar una semilla especifica
srand (time(null)); /fusar una semilla aleatoria

int i,j,a,r,eleccionl,eleccion2;

MENU PARA ELEGIR EL TIPO DE SELECCION DE INDIVIDUOS
if(arge 1= 3){
printf("Debe ingresar los nombres de archivos de la siguiente manera: archivoDatos.txt
archivoResultados.txt\n ");

H
printf ("Desea seleccion por torneo o ruleta\n");
printf("ruleta: presione 1\n"); /"1 elegir seleccion por ruleta
printf("torneo: presione 2\n"); //"2" elegir seleccion por torneo

scanf("%d",&eleccionl);

MENU PARA ELEGIR QUE MODELO DESEA EJECUTAR
printf ("Que modelo desea:\n");
printf("Miranda 2004: presione 1\n"); //"1" MODELO PABLO MIRANDA 2004
printf("Miranda 2006: presione 2\n"); //"2" MODELO PABLO MIRANDA 2006
scanf("%d",&eleccion?);

GUARDAR LOS DATOS DEL ARCHIVO DE ENTRADA
if(eleccion2 == 1){
guardarDatos PM_2004(cliente,instalacion,asignacion,argv[1]);

}

else if(eleccion2 == 2){
guardarDatos PM_2006(cliente,instalacion,asignacion,argv[1]);

1%

GENERAR INDIVIDUOS PARA LA POBLACION INICIAL
for(r=0;r<t;r++){
if(eleccion2 == 1){
generarIndividuos PM_2004(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);
j
else if(eleccion2 == 2){
generarIndividuos PM_2006(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion?2);
}
}

CALCULAR EL FITNESS DE LA POBLACION INICIAL
if(eleccion2 == 1){

calcular_fitness PM_2004(cliente,instalacion,instalacion2,asignacion,poblacion,fitnessPoblacion);

else if(eleccion2 == 2){
calcular_fitness PM_2006(cliente,instalacion,instalacion2,asignacion,poblacion,fitnessPoblacion);

}

CALCULAR LA PROBABILIDAD DE LA POBLACION INICIAL
calcular_probabilidad(fitnessPoblacion);  //necesaria para formar la ruleta

for(a=0;a<ITER;a++){  //comienza el ciclo segun numero maximo de iteraciones

114



Anexo

SELECCIONAR INDIVIDUOS (RULETA O TORNEO)

if(eleccion] == 1){
seleccionar_individuos_ruleta(fitnessPoblacion,poblacion);

else if(eleccionl == 2){
seleccionar_individuos_torneo(fitnessPoblacion,poblacion);

}

LLENAR POBLACION TEMPORAL APLICANDO OPERADORES
llenar_poblacion_siguiente(poblacion);

INTERCAMBIAR POBLACION DE TEMPORAL A INICIAL

if(eleccion2 == 1){
intercambiar PM_2004(poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);

else if(eleccion2 == 2){
intercambiar PM_2006(poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);

}

CALCULAR EL FITNESS DE LA POBLACION TEMPORAL

if(eleccion2 == 1){
calcular_fitness PM 2004(cliente,instalacion,instalacion2,asignacion,poblacion,fitnessPoblacion);

else if(eleccion2 == 2){
calcular_fitness PM_2006(cliente,instalacion,instalacion2,asignacion,poblacion,fitnessPoblacion);

CALCULAR LA PROBABILIDAD DE LA POBLACION TEMPORAL
calcular_probabilidad(fitnessPoblacion);
}//Fin for de las iteraciones

MOSTRAR EL MENOR FITNESS

if(eleccion2 == 1){
menor_fitness PM_2004(fitnessPoblacion,poblacion,argv(2]);

else if(eleccion2 == 2){
menor_fitness PM_2006(fitnessPoblacion,poblacion,argv(2]);

}
}/fin Main

FUNCION OQUE GUARDA LOS DATOS PARA PM 2004

int guardarDatos PM_2004(struct datosCliente cliente[c],struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datosAsignacion asignacion[c][w],char* nombre_archivo){

int i,j;

FILE *archivo;

char variable[10000],*t1,s2[4] =" \n\t";

double dato[10000],v_d;

archivo = fopen(nombre_archivo,"r");

if(archivo == NULL){

printf ("\nEI contenido del archivo de prueba esta vacio \n\n");
H
else{

i=0;

while (feof(archivo) == 0){

fgets(variable,1000,archivo);
for(t1=strtok(variable,s2); t1!=NULL; t1=strtok(NULL, s2)){
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if(t1'=NULL && t1!=""){
v_d=atof{(tl);

dato[i]=v_d;
it
H
}
H
H
int posicion=3; /finicializador de la posicion para leer los datos
for(i=0;i<c;i++){
cliente[i].demanda=dato[posicion]; //almacena la media de las demandas
cliente[i].varianza=dato[posicion+1]; //almacena la varianza de las demandas
posicion=posicion+2;
H
posicion=posicion+1; // inicializador de la posicion para leer los datos
for(j=0;j<w;j++){
instalacion[j].cf=dato[posicion]; //almacena costo fijo
instalacion[j].oc=dato[posicion+17; //almacena costo de ordenamiento
instalacion[j].hc=dato[posicion+2]; //almacena costo de almacenamiento
instalacion[j].capacidad=dato[posicion+3]; //almacena capacidad
instalacion[j].lt=dato[posicion+4]; //almacena lead time
posicion=posicion+5;
b

posicion=posicion+1;
for(i=0;i<c;i++){
for(j=0;j<w;j++H){
asignacion[i][j].TC=dato[posicion]; //almacena costo de asignacion o transporte
posicion++;

H
H
y/fin Guardar datos

FUNCION PARA GUARDAR LOS DATOS PARA PM 2006

int guardarDatos PM_2006(struct datosCliente cliente[c],struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datosAsignacion asignacion[c][w],char* nombre_archivo){
int i,j;
FILE *archivo;
char variable[10000],*t1,s2[4] =" \n\t";
double dato[10000],v_d;
archivo = fopen(nombre_archivo,"r");
if(archivo == NULL){
printf ("\nEI contenido del archivo de prueba esta vacio \n\n");
}
else{
i=0;
while (feof(archivo) == 0){
fgets(variable,1000,archivo);
for(t1=strtok(variable,s2); t1!=NULL; t1=strtok(NULL, s2)){
if(t1!'=NULL && t1!=""){
v_d=atof{tl);
dato[i]=v_d;

>
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}

int posicion=3;

for(i=0;i<c;i++){
cliente[i].demanda=dato[posicion];
cliente[i].varianza=dato[posicion+1];
posicion=posicion+2;

}

posicion=posicion+1;

for(=0z<wii++){
instalacion[j].cf=dato[posicion];
instalacion[j].oc=dato[posicion+17;
instalacion[j].hc=dato[posicion+2];
instalacion[j].capacidad=dato[posicion+3];
instalacion[j].lt=dato[posicion+4];
instalacion[j].gmax=dato[posicion+5];
posicion=posicion+6;

}

posicion=posicion+1;
for(i=0;i<c;i++){
for(j=0;j<w;j++H){
asignacion[i][j]. TC=dato[posicion];
posicion++;
}

H
y/fin Guardar datos

/inicializador de la posicion para leer los datos

/almacena la media de la demandas
/falmacena la varianza de las demandas

//almacena costo fijo

//almacena costo de ordenamiento
/almacena costo de almacenamiento
//almacena capacidad

/almacena lead time

//almacena el tamano de lote

//almacena costo de asignacion o transporte

FUNCION PARA GENERAR INDIVIDUOS PARA PM_2004

generarIndividuos PM_2004(int r, struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c],
struct datosInstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){

int i,j,sumaD,sumaU,respuesta;

for(i=0;i<c;i++){

poblacion[r][i].poblacion_inicial= (rand() % (w));

}
for(j=0;j<w;j++){
sumaD=0;
sumaU=0;
for(i=0;i<c;i++){
if(j == poblacion[r][i].poblacion_inicial){
sumaD = sumaD+ cliente[i].demanda;
sumaU = sumaU + cliente[i].varianza;
}
}
instalacion2[r][j].D = sumaD;
instalacion2[r][j].U = sumaU;

1%

//calculo de la media de la demanda total
//calculo de la varianza de la demanda total

//almacena la media de la demanda total
/almacena la varianza de la demanda total

respuesta = comprobar_restriccion PM_2004(r,instalacion,poblacion,instalacion2); //comprueba la

factibilidad
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if(respuesta == 0){ //si la respuesta es 0 se debe generar individuo hasta que cumpla con las restricciones
generarIndividuos PM_2004(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);

}

}//Fin Generar individuos

FUNCION PARA GENERAR INDIVIDUOSEN PM 2006

generarIndividuos PM_2006(int r, struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c],
struct datosInstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){
int i,j,sumaD,sumaU,respuesta;
for(i=0;i<c;i++){
poblacion[r][i].poblacion_inicial= (rand() % (w));

}/fin for
For(=0:j<w3ji++)

sumaD=0;

sumaU=0;

for(i=0;i<c;i++){

if(j == poblacion[r][i].poblacion_inicial){

sumaD = sumaD + cliente[i].demanda; //calculo de la media de la demanda total
sumaU = sumaU + cliente[i].varianza; //calculo de la varianza de la demanda total
H
}
instalacion2[r][j].D = sumaD; /almacena la media de la demanda total
instalacion2[r][j].U = sumaU; //almacena la varianza de la demanda total

instalacion2[r][j].Qopt=sqrt((2.0*(double)instalacion[j].OC*(double)instalacion2[r][j].D)/(double)instalacion[
j1.HC); /falmacena q calculado con formula de q de Wilson

instalacion2[r][j].Qr=(double)instalacion[j].capacidad-((alfa-
beta)*(sqrt((double)instalacion[j].LT*instalacion2[r][j].U))), /falmacena el Q despejado de la restriccion

if(instalacion2[r][j].D == 0){ //si el centro no es abierto deja las variables en cero

instalacion2[r][j].Qopt=0.0;

instalacion2[r][j].Qr=0.0;

instalacion2[r][j].Qminimo=0.0;

}
else{

if(instalacion2[r][j].Qopt > 0.0){ /elige el Q minimo para hacer los cdlculos para en fitness y
restriccion
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion2[r][j].Qopt;

else {
if(instalacion[j].Qmax <= instalacion2[r][j].Qr){
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion[j].Qmax;
H
else{
if(instalacion2[r][j].Qr > 0.0)
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion2[r][j].Qr;
H
}
}
}

for(j=0;j<w;j++){ //cdlculo de la restriccion tomando el menor Q minimo
instalacion2[r][j].restriccion=(double)instalacion2[r][j].Qminimo-+(2*k*(sqrt((double)instalacion[j]. LT*(doub
le)instalacion2[r][j].U)));

H
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respuesta = comprobar_restriccion PM_2006(r,instalacion,poblacion,instalacion2); //funcion que
comprueba la factibilidad de los individuos generados

if(respuesta == 0){
//si la respuesta es 0 se debe generar individuo hasta que cumpla con las restricciones
generarIndividuos PM_2006(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion?2);

}//Fin Generar individuos

FUNCION PARA COMPROBAR QUE INDIVIDUQ SEA FACTIBLE EN PM 2004

int comprobar_restriccion PM_2004(int r,struct datosInstalacion instalacion[w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){
int j,i,flag;
flag =1; //valor de respuesta si el individuo es exitoso
for(j=0sj<w:j++){
if((double)instalacion[j].capacidad < instalacion2[r][j].D){
flag=0; //valor de respuesta para individuo NO factible

}

return(flag);
}//Fin comprobar restricciones

FUNCION PARA COMPROBAR QUE INDIVIDUQ SEA FACTIBLE EN PM 2006

int comprobar_restriccion PM_2006(int r,struct datosInstalacion instalacion[w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){
int j,i,flag;
flag =1; //valor de respuesta si el individuo es exitoso
for(j=0;j<w;j++){
if((double)instalacion[j].capacidad < instalacion2[r][j].restriccion){
flag =0; //valor de respuesta para individuo NO
H
H

return(flag);
}//Fin comprobar restricciones

FUNCION PARA CALCULAR EL FITNESS PARA PM_ 2004

double calcular_fitness PM_2004(struct datosCliente cliente[c], struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datoslInstalacion2 instalacion2[t][w],struct datosAsignacion asignacion[c][w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t]){
int 1,j,r,X,q,dem,matrizInstalacion[t][c][w];
double sumal ,suma2,suma3,suma4,var,Sumatorial[t],Sumatoria2[t], Sumatoria3[t], Sumatoria4[t];
for(r=0;r<t;r++){ // matriz de asignacion de instalaciones
for(i=0;i<c;i++){
int n=poblacion[r][i].poblacion_inicial;
matrizlnstalacion[r][i][n]=1;
}
}

int ia[t][w]; // matriz para ver si la instalacion esta cerrada o abierta
for(r=0;r<t;r++){
sumal =0.0;
for(j=0sj<w:j++){
int sum=0;
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for(i=0;i<c;i++){
sum = sum + matrizInstalacion[r][i][j];

ia[r][j]=sum;

H

}

for(r=0;r<t;r++){ //calculo de los costos fijos para las instalaciones abiertas
sumal =0.0;

for(j=0;j<wij++){
if(ia[r][j] = 0){
sumal = sumal + (double)instalacion[j].CF;

}

Sumatorial[r]= sumal;
fitnessPoblacion[r].S1=Sumatorial[r]; //se guarda la suma de los costos fijos como S1
}// fin sumatoria de costos fijos

for(r=0;r<t;r++){ //calculo de los costos de asignacion
suma2=0.0;
for (i=0;i<c;i++){
x = poblacion[r][i].poblacion_inicial;
suma2 = suma?2 + ((double)asignacion[i][x].TC);

Sumatoria2[r]=(double)TH*suma2;
fitnessPoblacion[r].S2=Sumatoria2[r];  //se guarda la suma de los costos de asignacion como S2
}fin sumatoria de costos de asignacion

for(r=0;r<t;r++){ /fcdlculo de los costos de almacenamiento
suma3 = 0.0;
for(q=0;q<w;q++){

suma3=suma3+(sqrt(2*(double)instalacion[q]. HC*(double)instalacion[q].OC*(double)instalacion2[r][q].D));
H
Sumatoria3[r] = (double)TH*suma3;
fitnessPoblacion[r].S3=Sumatoria3[r];  //se guarda la suma de los costos de almacenamiento como S3
}// fin sumatoria de los costos de almacenamiento

double mult[w];
for(r=0;r<t;r++){ //calculo de los costos de stock de seguridad
suma4 = 0.0;
for(q=0;q<w;q++){
mult[q]=
(((double)instalacion[q].HC)*(sqrt((double)instalacion2[r][q].U))*((double)(sqrt(instalacion[q].LT)))*K);
suma4 = suma4 + (mult[q]);
j
Sumatoria4[r] = (double) TH*suma4;
fitnessPoblacion[r].S4=Sumatoriad[r]; //se guarda la suma de los costos de stock de seguridad como S4
}// fin sumatoria de stock de seguridad

for(r=0;r<t;r++){ //calculo del fitness total de cada individuo
fitnessPoblacion[r].fitness = Sumatorial[r]+Sumatoria2[r]+Sumatoria3[r]+Sumatoria4|r];

}//Fin calcular fitness
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FUNCION PARA CALCULAR EL FITNESS PARA PM 2006

double calcular_fitness PM_2006(struct datosCliente cliente[c], struct datosInstalacion instalacion[w], struct
datoslInstalacion2 instalacion2[t][w],struct datosAsignacion asignacion[c][w],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t]){

int 1,j,r,X,q,dem,matrizInstalacion[t][c][w];

double sumal,suma2,suma3,suma4,var,Sumatorial[t],Sumatoria2[t], Sumatoria3[t], Sumatoria4[t];

for(r=0;r<t;r++){ // matriz de asignacion de instalaciones
for(i=0;i<c;i++){
int n=poblacion[r][i].poblacion_inicial;
matrizlnstalacion[r][i][n]=1;

H
}
int ia[t][w];
for(r=0;r<t;r++){ // matriz para ver si la instalacion estd cerrada o abierta
sumal =0.0;
for(j=0;j<w;j++){
int sum=0;
for(i=0;i<c;i++){
sum = sum + matrizInstalacion[r][i][j];
ia[r][j]=sum;
b
for(r=0;r<t;r++){ //se guarda la suma de los costos fijos como S1

sumal =0.0;

for(j=0;j<w;j++){
if(ia[r][j] != 0){
sumal = sumal + (double)instalacion[j].CF;
}

}

Sumatorial[r]= sumal;
fitnessPoblacion[r].S1=Sumatorial[r];
}// fin sumatoria de costos fijos

for(r=0;r<t;r++){ //calculo de los costos de asignacion
suma2=0.0;
for (i=0;i<c;i++){
x = poblacion[r][i].poblacion_inicial;
suma2 = suma?2 + ((double)asignacion[i][x].TC);

Sumatoria2[r]=(double)TH*suma2;
fitnessPoblacion[r].S2=Sumatoria2[r]; //se guarda la suma de los costos de asignacion como S2
}// fin sumatoria de costos de asignacion

for(r=0;r<t;r++){ /fcalculo de los costos de almacenamiento
suma3 = 0.0;
for(q=0;q<w;q++){
if(instalacion[q].Qmax < instalacion2[r][q].Qopt){ //Se toma el Qmax como el Qminimo
suma3 = suma3 +

((((double)instalacion[q].OC*(double)instalacion2[r][q].D)/(double)instalacion[q].Qmax)+(((double)instalaci
on[q].HC*(double)instalacion[q].Qmax)/2));
b
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else{
if(instalacion2[r][q].Qopt == 0.0){
suma3 = suma3 + 0.0;
¥
else{ //Se toma el Qwilson como el Ominimo
suma3 = suma3 +
((((double)instalacion[q].OC*(double)instalacion2[r][q].D)/instalacion2[r][q].Qopt)+(((double)instalacion[q].
HC*instalacion2[r][q].Qopt)/2));

H
H
}
Sumatoria3[r] = (double) TH*suma3;
fitnessPoblacion[r].S3=Sumatoria3[r]; //se guarda la suma de los costos de almacenamiento
como S3

}// fin sumatoria de los costos de almacenamiento

double mult[w]; //calculo de los costos de stock de seguridad
for(r=0;r<t;r++){

suma4 = 0.0;

for(q=0;q<w;qt+){

mult[q]=(((double)instalacion[q].HC)*(sqrt((double)instalacion2[r][q].U))*((double)(sqrt(instalacion[q].LT)))
*K);
suma4 = suma4 + (mult[q]);

}/fin for

Sumatoria4[r] = (double)TH*suma4,;

fitnessPoblacion[r].S4=Sumatoriad[r];  //se guarda la suma de los costos de stock de seguridad como
}// fin sumatoria de stock de seguridad
for(r=0;r<t;r++){ //calculo del fitness total

fitnessPoblacion[r].fitness = Sumatorial[r]+Sumatoria2[r]+Sumatoria3[r]+Sumatoriad|r];

H
}

}//Fin calcular fitness
FUNCION PARA CALCULAR PROBABILIDAD

double calcular_probabilidad(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t]){
double sumaTotal,sumaAcumulada;

int 1;

sumaTotal=0.0;

sumaAcumulada=0.0;

for(i=0;i<t;i++){

sumaTotal= sumaTotal + fitnessPoblacion[i].fitness; //calcula la suma total de la poblacion para la
ruleta
H
for(i=0;i<t;i++){
fitnessPoblacion[i].probabilidad=((fitnessPoblacion][i].fitness*100.0)/sumaTotal)/100.0; //guarda la
probabilidad de cada individuo
sumaAcumulada=sumaAcumulada+fitnessPoblacion[i].probabilidad, /fealcula la suma acumulada
de para cada individuo
fitnessPoblacion[i].probabilidad acumulada=sumaAcumulada; //guarda  la  probabilidad

acumulada para cada individuo
}
}/Fin calcular probabilidad
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FUNCION PARA SELECCIONAR INDIVIDUOS POR RULETA

int seleccionar individuos_ruleta(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos

poblacion[t][c]){
doubler;
int i,j,indice,e;
for (i=0;i<t/2;i++){ //generar valor aleatorio para hacer girar la ruleta
r=(rand() % (100)); //valor aleatorio entre 1 a 100
r=r/100;
for(j=0;j<t-1;j++){
if((r>fitnessPoblacion[j].probabilidad_acumulada) &&
(r<fitnessPoblacion[j+1].probabilidad acumulada)){ /fen que seccion de la ruleta se encuentra el
valor generado
indice=j+1;
for(e=0;e<c;e++){
poblacion[i][e].poblacion_siguiente = poblacion[indice][e].poblacion_inicial, //se guarda
el individuo que se encuentra en la seccion elegida por valor generado
H
}
b
}

}//Fin seleccionar individuos

FUNCION PARA SELECCIONAR INDIVIDUOS POR TORNEQ

int seleccionar_individuos_torneo(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c]){
int 1,j,r,x1,x2,8,x,minimo,maximo,numeros[t],fitness_x1,fitness_x2;

float p;

for (1=0;i<t;i++){ /lelige aleatoriamente padres sin repetirlos
numeros[i] = (rand() %(t));
if (i>0){

for(x=0; x<i; x++){
if(numeros[i] == numeros[x]){
i--;
break;
H
}
}
H
s=0;
for(i=0;i<t/2;i++){ //de los padres escogidos se eligen dos segun la probabilidad de seleccion
x1=numeros[s];
fitness_x1=fitnessPoblacion[x1].fitness; //guarda fitness del primer individuo seleccionado
x2=numeros[s+1];
fitness x2=fitnessPoblacion[x2].fitness; //guarda fitness del segundo individuo seleccionado
s=s+2;
if(fitness_x1 < fitness_x2){
minimo=x1; //segun valor fitness asigna individuo a minimo o maximo
maximo=x2,;
}
else{
minimo=x2;
maximo=x1;

p=(rand() % (99)); //se genera aleatoriamente un valor entre 0 a 99 para probabilidad de seleccion
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p=p/100;
if(p<Ps){ //si prob de seleccion es menor que ps se elige el fitness mas chico sino el mayor
for(j=0sj<c;j++){
poblacion[i][j].poblacion_siguiente = poblacion[minimo][j].poblacion_inicial;
H
}
else {
for(j=0;j<c;j++){
poblacion[i][j].poblacion_siguiente= poblacion[maximo][j].poblacion_inicial;
H
H

}//Fin seleccionar individuos
FUNCION PARA LLENAR LA MATRIZ CON INDIVIDUOS

int llenar_poblacion_siguiente(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c]){

float p1,p2,s;
int 1,j,X,y,r,cont,padrel[c], padre2[c], hijol[c], hijo2[c],numeros[t/2], mutl,
mut2,punto_cruzamiento_poblacion,punto_mutacion_poblacion,temp1,temp2;
for (1=0;i<t/2;i++){ /lelige padres para hacer las operaciones de cruzamiento y mutacion
numeros[i] = (rand() %(t/2));
if i >0){

for(x=0; x<i; x++){
if(numeros[i] == numeros[x]){
1--
break; }
H
b
H
cont=0,s=0,r = t/2;
while(cont<t/4){ //ciclo para ver si realiza las operaciones a los padres seleccionados
pl=(rand() % (99));  //se genera aleatoriamente un valor entre 1 a 99 para probabilidad de cruzamiento
pl=p1/100;
if(pl<=Pc){
x=numeros|[s]; //padre 1 seleccionado
y=numeros[s+1];  //padre 2 seleccionado
for (j=0;j<c;j ++){ /almacena los padres seleccionados para realizar el cruzamiento
padrel[j]=poblacion[x][j].poblacion_siguiente;
}
for (j=0sj<c;j +){
padre2[j]=poblacion[y][j].poblacion_siguiente;

punto_cruzamiento_poblacion = (rand() % (c-2)); //se genera el pivote el azar para el cruce

for (j=0:j<c;j +H){
hijol[j]= padrel[j]; //se copia el padre2 como hijol para el intercambio
hijo2[j]= padre2[j]; //se copia padre2 como hijo2 para el intercambio

if((punto_cruzamiento poblacion==0)||(punto_cruzamiento_poblacion==1)){

punto_cruzamiento poblacion = punto_cruzamiento poblacion +2;
} /* si el punto elegido es el comienzo del arreglo se le sumara 2 ya que si no intercambiarian todos los
genes quedando el mismo individuo*/

for(i=punto_cruzamiento_poblacion;i<c;i++){//a partir desde el pivote se realiza el intercambio
templ=hijol[i];
temp2=hijo2[i];
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hijol[i]=temp2;
hijo2[i]=templ;

}
p2=(rand() % (99)); //valor generado para la probabilidad de mutar
p2=p2/100;
if(p2<=Pm){
punto_mutacion_poblacion = (rand() % (c)); //se genera aleatoriamente el punto de mutacion
mutl= (rand() % (w)); //se genera aleatoriamente el gen que se va a mutar
hijol[punto_mutacion_poblacion]=mut]1;
mut2= (rand() % (w)); //se genera aleatoriamente el gen que se va a mutar

hijo2[punto_mutacion_poblacion]=mut2;

for (j=0sj<cij++){
poblacion[r][j].poblacion_siguiente = hijol[j]; //se guarda hijol generado por la mutacion

for (j=0:j<c;j +H){
poblacion[r+1][j].poblacion_siguiente = hijo2[j]; /se guarda hijo2 generado por la mutacion

}
Y/fin if mutacion
else{
for (j=0;j<c;j++){
poblacion[r][j].poblacion_siguiente = hijol[j]; /se guarda hijol generado solo por el cruzamiento
y
for (j=0;j<c;j +H){
poblacion[r+1][j].poblacion_siguiente = hijo2[j];/se guarda hijol generado solo por el cruzamiento

H
}/Min else
cont++;
r=r+2;
s=s+2;
V/fin if de cruzamiento
} //fin while de llenado se llena hasta que se cumple con el tamaiio de la poblacion
y/fin llenado de poblacion siguiente realizando las operaciones de cruzamiento y mutacion

FUNCION PARA INTERCAMBIAR POBLACION PM 2004

int intercambiar PM_2004(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c], struct
datoslnstalacion instalacion|w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){
int r,i,j,respuesta,sumaD,sumaU;

for(r=0;r<t;r++){ //la poblacion temporal se convierte en la poblacion inicial de la siguiente iteracion
for(i=0;i<c;i++){
poblacion[r][i].poblacion_inicial = poblacion[r][i].poblacion_siguiente;

}

for(r=0;r<t;r++){
for(j=0;j<w;j++){

sumaD=0;

sumaU=0;

for(i=0;i<c;i++){

if(j == poblacion][r][i].poblacion_inicial){

sumaD = sumaD + cliente[i].demanda;//calcula la demanda total de los individuos generados
sumalU = sumaUl + cliente[i].varianza;//calcula la varianza total de los individuos generados

}
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}

instalacion2[r][j].D = sumaD;//guarda la demanda total de los individuos generados
instalacion2[r][j].U = sumaU;//calcula la demanda total de los individuos generados

}

for (r=0;r<t;r++){
respuesta = comprobar_restriccion_ PM_2004(r,instalacion,poblacion,instalacion2);/comprueba
factibilidad de cada individuo generado
if(respuesta == 0){
//si respuesta es 0 el individuo se debe arreglar
generarIndividuos PM_2004(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);

}
}

}//Fin intercambio de poblacion siguiente a poblacion inicial

FUNCION PARA INTERCAMBIAR POBLACION PARA PM 2006

int intercambiar PM_2006(struct poblacionIndividuos poblacion[t][c],struct datosCliente cliente[c], struct
datoslnstalacion instalacion[w],struct datosInstalacion2 instalacion2[t][w]){
int r,i,j,respuesta,sumaD,sumaU;

for(r=0;r<t;r++){//la poblacion temporal se convierte en la poblacion inicial de la siguiente iteracion
for(i=0;i<c;i++){
poblacion[r][i].poblacion_inicial = poblacion[r][i].poblacion_siguiente;

}

for(r=0;r<t;r++){
for(j=0;j<w;j++H){
sumaD=0;
sumaU=0;
for(i=0;i<c;i++){
if(j == poblacion([r][i].poblacion_inicial){
sumaD = sumaD + cliente[i].demanda;  //calcula la demanda total de los individuos generados

sumalU = sumaU + cliente[i].varianza, //calcula la varianza total de los individuos generados
}
}
instalacion2[r][j].D = sumaD; //guarda la demanda total de los individuos generados
instalacion2[r][j].U = sumaU; //calcula la demanda total de los individuos generados

instalacion2[r][j].Qopt =
(double)sqrt((2*(double)instalacion[j].OC*(double)instalacion2[r][j].D)/(double)instalacion[j].HC);

if(instalacion2[r][j].D == 0){
instalacion2[r][j].Qopt=0.0;
instalacion2[r][j].Qr=0.0;
instalacion2[r][j].Qminimo=0.0;
}
else{
if(instalacion2[r][j].Qopt > 0.0){
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion2[r][j].Qopt;
}
else {
if(instalacion[j].Qmax <= instalacion2[r][j].Qr){
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion[j].Qmax;
}

else{
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if(instalacion2[r][j].Qr > 0.0)
instalacion2[r][j].Qminimo= instalacion2[r][j].Qr; }

}
H
H
for(j=0;j<w3j++)1
instalacion2[r][j].restriccion = (double)instalacion2[r][j].Qminimo +
(2*¥K*(sqrt((double)instalacion[j]. LT*(double)lnstalacng[r][]] U)));

H
}
for (r=0;r<t;r++){
respuesta = comprobar_restriccion PM_2006(r,instalacion,poblacion,instalacion2);
if(respuesta == 0){ //si respuesta es 0 el individuo se debe arreglar
generarIndividuos PM_2006(r,poblacion,cliente,instalacion,instalacion2);
H
H

}//Fin intercambio de poblacion siguiente a poblacion inicial

FUNCION PARA ENCONTRAR EL MENOR FITNESS PARA PM 2004

double menor_fitness PM_2004(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],char* nombre archivo){

int j,i,r,g;

double temp_fitness[t],temp;

FILE *fichero;

fichero = fopen(nombre_archivo, "w" );

for(j=0;j<t;j++){ //se utiliza un temporal para ordenar los fitness

temp_fitness[j]=fitnessPoblacion[j].fitness;

for (i=1; i<t; i++){ //ordenamiento del los fitness de menor a mayor
for (j=0;j<t-13j++){
if (temp_fitness[j] > temp_fitness[j+1]){
temp = temp_fitness|[j];
temp_fitness[j] =temp_fitness[j+1];
temp_fitness[j+1] = temp; }
}
H

for (j=0;j<t;j++){ //mostrar la poblacion con el menor fitness
if (temp_fitness[0] == fitnessPoblacion[j].fitness){
fprintf(fichero,"\nLa poblacion con el menor fitness es %d con un fitness de %f \n",j,temp_fitness[0]);
fprintf(fichero,"Sumatorial %f\n",fitnessPoblacion[j].S1);
fprintf(fichero,"Sumatoria2 %f\n",fitnessPoblacion[j].S2);
fprintf(fichero,"Sumatoria3 %f\n",fitnessPoblacion[j].S3);
fprintf(fichero," Sumatoria4 %f\n",fitnessPoblacion[j].S4);

for(i=0;i<w;i++){
fprintf(fichero,"\ninstalacion %d\n",i);
for(g=0;g<c;g++){
if(i == poblacion[j][g].poblacion _inicial){
fprintf(fichero," %d ",g);
}
H

}
break; }

r=j+1;
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fclose(fichero);
}//Fin mostrar el menor fitness

FUNCION PARA ENCONTRAR EL MENOR FITNESS PARA PM 2006

double menor_fitness PM_2006(struct funcionObjetivo fitnessPoblacion[t],struct poblacionIndividuos
poblacion[t][c],char* nombre archivo){

int j,i,r,g;

double temp_fitness[t],temp;

FILE *fichero;

fichero = fopen(nombre_archivo, "w" );

for(j=0;j<t;j++){ //se utiliza un temporal para ordenar los fitness
temp_fitness[j]=fitnessPoblacion[j].fitness;

H

for (i=1; i<t; i++){ //ordenamiento del los fitness de menor a mayor

for (j=03j<t-13j++) {
if (temp_fitness[j] > temp_fitness[j+1]){
temp = temp_fitness[j];
temp_fitness[j] = temp_fitness[j+1];
temp_fitness[j+1] = temp;
}
}
}

for (j=0;j<t;j++){ //mostrar la poblacion con el menor fitness
if (temp_fitness[0] == fitnessPoblacion][j].fitness){
fprintf(fichero,"\nLa poblacion con el menor fitness es %d con un fitness de %f \n",j,temp_fitness[0]);
fprintf(fichero,"Sumatorial %f\n",fitnessPoblacion[j].S1);
fprintf(fichero,"Sumatoria2 %f\n",fitnessPoblacion[j].S2);
fprintf(fichero,"Sumatoria3 %f\n",fitnessPoblacion[j].S3);
fprintf(fichero," Sumatoria4 %f\n",fitnessPoblacion[j].S4);

for(i=0;i<w;i++){
fprintf(fichero,"\ninstalacion %d\n",i);
for(g=0;g<c;gt++){
if(i == poblacion[j][g].poblacion _inicial){
fprintf(fichero," %d ",g);
H
H
}
break;
H
r=j+1;
M
fclose(fichero);
}//Fin del la busqueda del menor fitness
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