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Resumen

Resumen en espanol

El objetivo de este trabajo sera el estudio del caso donde una fébrica de pienso debe producir y
distribuir diferentes productos a demanda de un conjunto de granjas, durante un horizonte temporal
dado, asi como producir férmulas genéricas de pienso que se fabrica en los tiempos muertos de la
fabrica, y que seran envasadas y almacenadas. Para la produccién, contaremos con maquinas con limite
de capacidad de fabricacién y un maximo de horas laborables por jornada, que deberan someterse a un
proceso de limpieza cada vez que se cambie la férmula a producir; para la distribucién, emplearemos
una flota homogénea de vehiculos compartimentados en tolvas y con limite de capacidad. La finalidad
serd tanto la reduccién de costes en el transporte, como el aumento de ganancias gracias a la produccién
de pienso genérico, mediante la coordinacion de ambas dreas. Dividiremos el problema en tres fases. En
la primera de ellas, buscaremos una buena combinacién de rutas para la distribucién de los productos,
tratdndolo como un problema de rutas de vehiculos, y empleando técnicas metaheuristicas como la
Busqueda Tabu o Recocido Simulado. Analizaremos el funcionamiento de las técnicas empleadas y
presentaremos los principales resultados, asi como las rutas obtenidas. A continuacién, asignaremos
estas rutas a los diferentes vehiculos, tratando de minimizar el nimero de camiones a emplear. Por
ultimo, optimizaremos la produccion, obteniendo el orden de fabricacién de las diferentes férmulas de
pienso, de tal forma que nos permita reducir los tiempos de limpieza y asi aumentar la produccién de
pienso genérico. Para llevar a cabo esta bisqueda de solucién, programaremos los algoritmos necesarios
en R.

English abstract

The objective of this work is to study the problem where a animal feed factory must produce
and distribute different products on demand from a number of farms over a period of time as well as
to produce generic feed formulas that are manufactured in the dead times of the production process
and that can be packaged and stored. For the production, we will have machines with a limit of
manufacturing capacity and a maximum number of working hours per day, which should be cleaned
each time the formula to be produced is changed.

The factory has a fleet of homogeneus vehicles that are subdivided into hoppers that have a capacity
limit. The goal is both the reduction of transport costs, as well as the increase in profits given by the
production of generic feed. We will divide the problem into three phases. In the first of them, we will look

for a good combination of routes for the distribution of the products, treating it as a problem of vehicle
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routes, and employing metaheuristic techniques such as the Tabu Search or Simulated Annealing. Once
the routes are obtained, we will assign these routes to the different vehicles, trying to minimize the
number of trucks in use.

Finally, we will organize the production, obtaining the manufacturing order of the different formulas
in a way that allows us to reduce the cleaning times and increase the production of the generic feed.

All the algorithms are programmed in R.



Capitulo 1

Introduccion

Este trabajo se basard en el estudio de la cadena de suministro de una fabrica, que produce y
distribuye pienso a granel al por mayor, a demanda de sus clientes (o granjas). El objetivo consistird
en la reduccién de costes tanto en la produccién como en la distribuciéon, mediante la coordinacién
de ambos sectores. Considerando esta situaciéon como un problema de optimizacién, buscaremos una
buena combinacién de rutas asi como el orden recomendable de produccién de los diferentes tipos de
pienso.

Consideraremos el problema definido en un niimero de jornadas especifico, donde se conocen las
cantidades demandadas de cada férmula de pienso por cada cliente, asi como la urgencia de éstos
para ser atendidos. Ademds, como pardametros fijos de este problema concreto, entrarédn en juego las
distancias y tiempos entre los clientes y la fabrica, el tiempo de carga y descarga de los productos,
el limite de capacidad de la fabrica (tanto en toneladas como en tiempo de produccién), el tiempo
necesario para fabricar cada tonelada de producto, el tiempo de limpieza de las maquinas con cada
cambio de férmula, y el limite en el tiempo de viaje de cada vehiculo por jornada.

Cabe destacar que en el tiempo sobrante de fabricacién de cada jornada, se utilizaran las maquinas
para producir pienso genérico que aporta una ganancia mas a la fabrica, por lo tanto serd interesante
reducir el tiempo de limpieza, y aprovecharlo en la produccién de este pienso.

La importancia del problema de optimizacién de rutas radica en su amplia aplicacién en diversas
situaciones (principalmente en el campo de la logistica, donde se busca encontrar la ruta éptima
para, por ejemplo, entrega de mercancias, recogida de basuras, disenio de rutas de metro o autobuses,
etc.), as{ como por su gran capacidad de ahorro de costes de transporte. Ademds, con la cooperacion
entre produccién y distribucion, evitaremos incurrir en pérdidas producidas por gastos en inventario y

retrasos en los pedidos. Esta cooperacion puede darse a tres niveles:

e Estratégico: engloba decisiones tales como localizacién de la fabrica, su capacidad y el canal de

transporte (aéreo, maritimo, en camiones, trenes, etc);

e Tactico: incluye la cantidad a producir, a inventariar o a enviar, la longitud del ciclo de

produccién y distribucién, etc;

e Operacional: trata problemas sobre cudndo y qué producir/inventariar/enviar, qué granjas

visitar, qué productos enviarles, qué vehiculos emplear, etc.
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Sabiendo que en nuestro caso no es necesario tomar decisiones estratégicas (la localizacién de la fabrica
es fija, su capacidad viene dada de antemano, y la distribucién se hard mediante camiones), estaremos
interesados en estos dos 1ltimos niveles: téctico (qué, cudnto y cudndo producir) y operacional (cudndo
y a quién enviar, y qué rutas seguir).

Existen tres formas de abordar este problema de coordinacién:

e La primera de ellas consiste en organizar la produccién de forma 6ptima como primer paso,
por ejemplo elaborando los productos de tal forma que se minimice el cambio de férmula para
evitar perder tiempo en limpieza. A continuacion, se resolveria el problema de distribucién para
cada jornada (minimizar el coste de rutas de vehiculos), sabiendo que los productos previamente

fabricados son los que se deben enviar a los clientes.

e La segunda forma seria otorgarle prioridad a la distribucién, minimizando el coste de transporte
y respetando las urgencias en los pedidos. Una vez resuelto este primer problema de optimizacion,
organizaremos la produccién de lo que se va a enviar en cada jornada, tratando igualmente de

reducir el tiempo de limpieza (o el niimero de veces que cambiamos de férmula).
e El tercer enfoque es la optimizacién conjunta de produccién y distribucion.

Aunque la forma m&s completa de acercarnos al 6ptimo del problema global es esta tultima, noso-
tros estudiaremos el caso de primero-distribucién-segundo-producciéon, tratando de reducir la carga
computacional del problema.

Ademis, anadiremos una fase intermedia de asignacién de rutas a vehiculos. Es decir, dividiremos
el problema en tres fases. En la primera de ellas, estudiaremos la forma de satisfacer la demanda de los
clientes via terrestre, de forma que minimicemos los costes de transporte asociados. Afrontaremos la
primera fase como un problema de rutas de vehiculos con capacidad limitada, dada por la capacidad de
fabricacion y de distribucién de los vehiculos. Ademads, puesto que se trata de un problema NP-duro,
emplearemos técnicas heuristicas para encontrar una buena solucién. En la segunda fase, partiendo de
las rutas que se van a recorrer en cada jornada, las repartiremos entre la flota de vehiculos homogéneos,
tratando de minimizar el nimero de camiones a emplear por jornada, sin sobrepasar el tiempo méaximo
de viaje de cada vehiculo en cada jornada. La tercera fase consiste en la organizacién de la produccion,
tratando de minimizar el tiempo de limpieza de las méaquinas, para asi poder fabricar mas producto
genérico.

Este trabajo se divide en dos grandes capitulos, posteriores a la introduccién. En el Capitulo 2, nos
centraremos en la parte mas tedrica de definicién de algoritmos y obtencién de soluciones. Se divide

en las siguientes secciones:

e En la primera seccién, definiremos el problema de rutas de vehiculos, analizaremos las princi-
pales variantes a este problema y sus caracteristicas, y veremos una breve revisién bibliografica
de problemas similares al que vamos a estudiar. Ademads, describiremos el modelo asociado al
problema de rutas, as{ como sus particularidades en cuanto a capacidad de fabricacién (limitada
por la fdbrica), tipos de productos (demandados o genéricos) y deméds variables. Comentaremos

los diversos métodos de solucién (construccién y mejora de rutas, y técnicas metaheuristicas).

e Seguidamente, en la segunda seccién, estudiaremos una buena forma de repartir las rutas en

vehiculos, tratando de minimizar éstos en cada jornada.



e En la tercera seccién, organizaremos la produccién que saldra cada dia, tratando de minimizar

el tiempo de limpieza.

Una vez vistos los diferentes métodos de obtencién de solucién, veremos en el Capitulo 3 su aplicacién
a datos, todo implementado en R. Empezaremos por describir los datos de este estudio; a continua-
cién, comentaremos los métodos de solucién aplicados a nuestro caso y presentaremos los resultados
obtenidos.
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2.1. Problema de rutas de vehiculos

Los Problemas de Rutas de Vehiculos (Vehicle Routing Problem - VRP), se basan en encontrar la
combinacién éptima de rutas tales que optimicen cierta funcién (como minimizar el coste o la distancia
recorrida), sujeto a una serie de restricciones (como por ejemplo, visitar cada nodo una tnica vez, o
no sobrepasar un tiempo de viaje por cada ruta, o bien no sobrepasar la capacidad del vehiculo), y
volviendo al punto de partida al final de cada ruta.

Pongamos un ejemplo: pensemos en una empresa que distribuye productos segin la demanda de
un conjunto de clientes. Esta empresa, que cuenta con una flota de vehiculos con capacidad limitada,
debe encontrar las rutas mas cortas para visitarlos a todos exactamente una vez, de forma que cada
vehiculo empiece y termine su ruta en la empresa.

Existen multitud de variantes a este problema, aunque los mas comunes se pueden diferenciar segin

las siguientes caracteristicas:

e Horizonte temporal: La cantidad de periodos temporales para los que obtener las rutas:

pueden ser un sélo periodo o un conjunto.

e Ventanas temporales: Cada cliente puede pedir ser atendido en una cierta ventana temporal.
En este caso, puede que no esté permitido realizar la entrega fuera de la ventana temporal, o
bien que esto conlleve penalizaciones, o incluso que, en caso de llegar antes de tiempo, el vehiculo
deba esperar hasta el inicio de la ventana. Ademads, serd necesario conocer el tiempo que se tarda
en descargar la mercancia en cada cliente, asi como el tiempo de viajar de uno a otro. Este
tipo de problemas es conocido como VRP con ventanas temporales (VRP with Time Windows -
VRPTW).

e Productos: El problema puede considerar la distribucién de un sélo producto o de varios

diferentes.

e Clientes: Cada uno de ellos tiene una cierta demanda asociada a uno o varios productos. Ade-

mads, pueden querer ser atendidos con una cierta ventana temporal, como veiamos previamente.

e Demanda: Puede ser conocida (determinista) o desconocida (estocéstica). En este segundo
caso, el problema toma el nombre de VRP Dindmico (Dynamic VRP - DVRP).

e Servicios: Existen diferentes servicios, como pueden ser solamente distribucién, o envio de un
producto y recogida del envase, o recogida de productos de diferentes fabricas y entrega a los
clientes, etc. Este ltimo se conoce como VRP con Recogida y Reparto (VRP with Pick-up and
Delivery - VRPPD).

e Cantidad de visitas: Hay problemas en los que existe la opcién de decidir a qué clientes
servir. En otros, cada cliente necesita ser visitado un nimero de veces dado durante todo el
horizonte temporal, por varios vehiculos o siempre por el mismo, como en el problema VRP
Periédico (Periodic VRP - PVRP). También existe la posibilidad de visitar a cada cliente més
de una vez, entregdndole parte de la mercancia en cada visita (Split Delivery VRP - SDVRP).

e Inventario: Otros problemas tienen en cuenta la capacidad de almacenaje por parte de los
clientes o de la fabrica, incurriendo en un cierto coste, como en el Problema de Rutas e Inventario
(Inventory Routing Problem - IRP).
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e Vehiculos: Puede tratarse de un sélo vehiculo o de varios, que pueden ser de diferentes tipos,
capacidades, costes, o incluso con compartimentos para los diferentes productos, o con limitacio-
nes en la cantidad de kilémetros recorridos en cada jornada. El problema més comin en estos
casos, es el VRP con limite de Capacidad (Capacited VRP - CVRP), donde todos los vehiculos
de la flota son iguales, es decir, tienen la misma capacidad. En este caso, la suma de las demandas
de los clientes que visita cada vehiculo no puede sobrepasar su capacidad. Otro tipo de problemas
trata sobre vehiculos de diferente capacidad, o VRP Heterogéneo (Heterogeneous VRP - HVRP),
o bien vehiculos compartimentados, donde generalmente no se pueden mezclar productos en un
mismo compartimento (Multi-Compartment VRP - MCVRP).

e Fabrica: Puede tratarse de una o de varias, con o sin limite en la capacidad de produccién.

Existen problemas en los que el objetivo es encontrar el lugar 6ptimo donde ubicar la fibrica.

e Objetivo: Los diferentes problemas segun el objetivo a considerar pueden ser, por ejemplo,
los de minimizar costes o maximizar beneficios, minimizar distancias recorridas, o minimizar el
nimero de vehiculos a utilizar.

En nuestro caso, el problema a tratar serd la distribucion desde una sola fabrica, con un horizonte
temporal de unos pocos dias. Consideraremos una amplia ventana temporal para cada cliente, que se
corresponderd con uno o varios dias enteros, en lugar de tramos horarios concretos. Esta ventana se
corresponde con la urgencia de los pedidos, y no se permitira realizar entregas de producto fuera de
esta ventana de tiempo.

En cuanto a la cantidad de productos, tendremos un elevado numero de férmulas disponibles,
cuya demanda es determinista, y vendra dada al principio del horizonte temporal. El servicio que
realizaremos sera el de produccion y reparto de la mercancia, donde cada cliente puede ser visitado
en varios viajes, aunque con una restriccion: cada férmula de producto de cada cliente debera ser
satisfecha de una sola vez.

La fabrica dispone de una flota de vehiculos compartimentados en tolvas iguales con limite de
capacidad, donde cada una sélo puede almacenar la demanda de un producto de un cliente. Ademas,
cada vehiculo puede realizar varias rutas en cada jornada, sin sobrepasar el tiempo méximo de trabajo
del conductor.

Por otra parte, la fabrica dispone de grandes silos (no supondremos limite de capacidad) donde
puede almacenar temporalmente el producto una vez fabricado, sin necesidad de que haya siempre un
vehiculo disponible en el que cargar la mercancia. Al final de cada jornada, estos silos deberan quedar
vacios, es decir, todo el producto fabricado en una jornada deberé ser distribuido en el mismo dia. No

incurriremos en coste por almacenar el producto en la fabrica.

2.1.1. Breve revision bibliografica

El Problema de Rutas de Vehiculos nace como variacién al Problema del Viajero (Travelling Sales-
man Problem, TSP). El TSP, propuesto por Flood, 1956, consiste en encontrar la ruta mas corta que
debe seguir un viajero para que, partiendo y terminando en la misma ciudad, pase por un conjunto de
ciudades, de forma que visite una y sélo una vez cada ciudad.

Posteriormente, este problema fue extendido al Multiple Travelling Salesmen Problem (MTSP),

donde en lugar de un tinico viajero, contamos con varios que empiezan y terminan en la misma ciudad.
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Dantzing y Ramser, 1959, en el articulo de titulo The truck dispatching problem, introducen el ahora
conocido como Problema de Rutas de Vehiculos, basandose en el envio de combustible a estaciones de
servicio. Lo proponen como una generalizacion del TSP, donde, una vez visitadas un cierto nimero
de estaciones de servicio, se debe volver al punto de partida. Tratan este problema como la bisqueda
de bucles (rutas) con un punto en comun, tales que la distancia total de estos bucles sea minima,
y denominan este método como Clover Leaf Problem (o Problema de las Hojas de Trébol). Para
resolverlo, tratan la creaciéon de clusters de puntos, que unirdn mediante ensayo-error hasta encontrar
la ruta més corta. Para cuando el nimero de puntos es demasiado elevado o no es sencillo definir los
clusters, proponen otros métodos en este articulo.

Posteriormente, Clarke y Wright, 1964, tratan el caso de vehiculos con limite de capacidad, donde
desarrollan un proceso iterativo para encontrar una buena ruta.

La primera vez que aparecen las palabras Vehicle routing en el titulo de un articulo fue en Golden et
al., 1972. A partir de entonces, se empiezan a tratar diversas variantes de este problema. Por ejemplo,
seis anos mas tarde, en Cook y Russell, 1978, y en Golden y Stewart, 1978, se introducen las demandas
estocdsticas; en Solomon, 1983, se trata por primera vez de los Problemas de rutas de vehiculos con
ventana temporal.

Con la llegada de los anos 90, se produce un avance tecnolégico que ayuda a desarrollar nuevos
métodos de busqueda de solucién mas complejos. Es entonces cuando se tratan las técnicas metaheu-
risticas, tales como Recocido Simulado o Busqueda Tabu, en Gendreau et al., 1998.

Los problemas mas recientes tratan sobre la reduccién de emisiones o del consumo de combustible
(Emissions Vehicle Routing problem - EVRP), donde en ocasiones se tienen en cuenta ciertas estaciones
de servicio en las que repostar lo vehiculos durante su recorrido. Entre los autores mas destacados se
encuentran Bektas y Laporte, 2011, Xiao et al., 2012, y Erdogan and Miller-Hooks, 2012. Ademds,

articulos recientes tienen en cuenta el trafico en las ciudades, como en Renaud et al., 2018.

2.1.2. Particularidades

A continuacién, realizaremos la formulaciéon matematica del modelo asociado al problema de rutas
de vehiculos, aunque primero veremos de una forma més detallada las asunciones y particularidades a
considerar en este caso.

Consideremos el caso en el que queremos planificar la produccién y distribuciéon de pienso de

animales, desde la fabrica hasta las granjas (o socios), durante un determinado horizonte temporal.

Productos

La fabrica tiene disponibles una gran cantidad de productos (o férmulas) de pienso, que produce y

distribuye a demanda de un conjunto de granjas para que alimenten a sus animales.

Fabrica

La fabrica dispone de un limite en la produccién diaria, y un limite de tiempo de trabajo, que se
emplea tanto para la fabricacién de los productos, como para la limpieza de las maquinas cada vez que

se cambia la féormula a producir.
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Clientes

Sea el grafo completo dirigido G = (V, A), donde

eV ={0,1,...,N} es el conjunto de vértices que definen la situacién de las granjas, siendo 0 la
fabrica,

ey A={(i,5)|i,j € V,i # j} es el conjunto de arcos que los unen, que se corresponderan con

las carreteras.

Cada uno de estos arcos lleva asociado un coste (o distancia) ¢;; positivo por viajar de ¢ a j. Supon-
dremos que es un grafo no dirigido, es decir, que la matriz de costes es simétrica (¢;; = ¢;;). Por otra
parte, también disponemos de la matriz de tiempos de viaje, donde e;; es el tiempo que lleva a un
vehiculo viajar de i a j. Ademds, cada una de las granjas, demanda cierta cantidad de una o varias
férmulas, e indicaran si el pedido debe ser atendido en un intervalo de jornadas en concreto o si puede

ser satisfecho durante todo el horizonte temporal considerado.

Transporte

Puesto que es la fdbrica quien se encarga de realizar el envio de los pedidos, serd necesario minimizar
el coste de transporte asociado, tratando de visitar en cada ruta a granjas préximas entre si. Para el
transporte, se utilizard una flota de camiones iguales con limite de capacidad y compartimentados
(todos los compartimentos serdan de igual tamano). En cada compartimento (o tolva), no podrin
mezclarse diferentes férmulas ni productos de varios clientes, es decir, cada tolva se correspondera con
un producto de un cliente. Cada granja podré ser visitada mas una vez durante todo el horizonte
temporal, aunque serd necesario que la demanda de cada producto sea entregado por completo en una
sola visita.

Cada vehiculo saldra de la fabrica una vez esté cargado con los productos, y volvera al punto de
partida cuando haya entregado los pedidos correspondientes. Cabe destacar que tanto la carga como la
descarga llevan un determinado tiempo dependiendo del producto y de la cantidad, aparte del tiempo
de viaje entre cada dos clientes de la ruta. Cada uno de estos vehiculos, realizard el mismo proceso
de carga, entrega y descarga (que llamaremos rutas) sin sobrepasar el tiempo méximo de horas de
trabajo.

En nuestro caso, realizaremos una previa transformacién de los datos:

e Puesto que cada cliente puede ser atendido en diversas ocasiones, donde cada producto debe ser
entregado de una sola vez, podremos considerar tratar cada conjunto cliente-producto como un
tnico cliente, otorgandole a cada uno un nuevo identificador de cliente, sin variar su posicién ni sus
tiempos o costes de viaje. Comentaremos ambos casos (tanto el de partida como el transformado)

en la siguiente seccion, aunque finalmente estudiaremos el segundo de ellos.

e Obtendremos los datos de tiempos por cliente-producto, con el tiempo de carga y descarga de
cada producto demandado por cada cliente. Para ello, basta con considerar el tiempo de carga
mas el tiempo de descarga por unidad de producto, y multiplicarlo por la cantidad que demanda

cada granja.
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e Por otra parte, sabemos que cada tolva sélo puede contener el envio de un cliente-producto.
Entonces, conociendo la cantidad de producto que demanda cada cliente, y sabiendo la capaci-
dad méxima de cada tolva, podremos calcular cudntas tolvas seran necesarias para satisfacer la
demanda de cada cliente-producto. Asi, podremos obviar la capacidad de las tolvas y centrarnos
solamente en no superar la cantidad de compartimentos de cada vehiculo.

Tipo de problema

Nos encontramos ante un problema multi-producto, multi-periodo, con limites en capacidad en
los vehiculos, que son compartimentados, limite de tiempo por jornada, limite en la capacidad de
fabricacion, y con urgencias en los pedidos. Lo consideraremos como una variante del problema de
ruta de vehiculos con multiples compartimentos (Multi-Compartment Vehicle Rounting Problem -
MCVRP).

Para poder encontrar una buena solucién a este problema de planificacién, empezaremos por definir
los parametros y las variables asociadas. A continuacién formularemos el modelo matematico asociado,

y por ultimo nos centraremos en las diversas técnicas de bisqueda de solucion.

2.1.3. Formulacion matematica del modelo

En esta seccién, propondremos el modelo matemdtico para primera fase de la distribucién (ob-
tencién de una buena combinacién de rutas), cuya funcién objetivo serd minimizar costes, sujeto a
restricciones tales como la capacidad de produccién y la urgencia en los pedidos, ademés de las aso-

ciadas al problema de rutas de vehiculos.

Parametros

Los parametros que vendran dados para cada situacién seran los siguientes:

T = ndmero de periodos de tiempo (jornadas) del horizonte temporal considerado. Cada jornada

se denotara con el subindice t. El conjunto de todos los periodos de tiempo se denominard 7.

N = numero de granjas que realizan los pedidos. Cada una se denotara con los subindices i, j
o I. La fabrica de piensos serd ¢ = 0. El conjunto de todas las granjas se denominard N, y el

conjunto de granjas més la fabrica serda N'T.

K = ntmero de férmulas diferentes disponibles. Cada una se denotara con el subindice k. El

conjunto de todas las férmulas se denominara K.
C = nimero de compartimentos de cada vehiculo.

Cap = capacidad de cada tolva. Recordemos que todas las tolvas de todos los vehiculos tienen

la misma capacidad, por tratarse de un problema con vehiculos homogéneos.

R¢ = numero de rutas que se realizan en cada jornada. Se denotaran con el subindice r, y
el conjunto de todas las rutas sera R. Este parametro no vendra dado de antemano, sino que
podremos disponer de la cantidad de rutas que necesitemos, siempre que no se sobrepase el limite

de horas disponibles para el reparto.
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gixk = demanda del producto k por el cliente i (k € K, i € N).

d;x = numero de tolvas necesarias para satisfacer la demanda del producto k£ para el cliente i.
Es decir, partimos de las unidades (o peso) demandadas de la férmula k (k € KC) por parte de la
granja i (i € N), gix, y, conociendo la capacidad méxima de cada tolva, Cap, calculamos cuéntas
seran necesarias para transportar el producto de la siguiente forma:
Gik
di, = .
i Cap

De esta forma, para resolver el problema de rutas, utilizaremos este dltimo parametro en lugar

la capacidad de las tolvas y la demanda exacta de los productos.

c;; = coste de transporte (distancia) asociado a viajar de ¢ a j, que satisfard las desigualdades
triangulares (c;; < ¢y + ¢y, i, 5,1 € N'1). El coste de viajar de i a i serd nulo (¢;; = 0,7 € N'T),
y se cumple que ¢;; = ¢j;, 1,7 € N. En este caso, consideraremos que el coste es proporcional a
la distancia recorrida.

ej; = tiempo de transporte asociado a viajar de i a j, que satisfard las desigualdades triangulares
(eij < eq+eyy,t,7,0 € NT). El tiempo de viajar de i a i serd nulo (e;; =0, i € NT), y se cumple
que e;; = e€j;, 4,5 ENT.

h;,, = tiempo de carga (en la fdbrica) y descarga (en el cliente ) del producto k. Este tiempo
se obtiene de multiplicar tanto el tiempo de carga por unidad de producto, como el de descarga,
por la cantidad demandada.

M= capacidad méaxima de fabricacién en cada jornada.

L= limite de tiempo de viaje mas carga y descarga de cada vehiculo en cada jornada. Puesto
que un vehiculo puede realizar varias rutas, este limite en el tiempo de viaje se aplicara también

a cada ruta.

[aik, bik] = intervalo temporal (jornadas) en las que debe ser entregado el producto k al cliente

i,kekK,ieN.

Variables

Las variables de interés son las siguientes:

1 sila ruta r viaja de i a j, en el periodo ¢;
Xijrt =

0 enotrocaso; i,j ENT; rc Ry teT

1 sien la ruta r se entrega el producto & al cliente i, en el periodo t;
Yikrt =

0 enotrocaso; iENT; kekK;reRy; teT
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Modelo

El objetivo serd minimizar el coste de transporte (equivalente al coste de los trayectos entre cada
dos granjas, multiplicado por el nimero de veces que se recorre), sujeto a restricciones de capacidad
de fabricacion, de capacidad del vehiculo, de tiempo de viaje por cada jornada y de urgencia en los

pedidos, principalmente, como vemos a continuacién:

min E E E CijTijrt

i, JEN+ reR t€T

sugjeto a Z Tijre <1, VjENT reRyteT (2.1)

1eEN+

S ik = ind(dix), Vie Nk ek (2.2)
reéRy teT
> @i = méx(yikre), Vi €N,r € Ryt €T (2.3)
JEN

Z -Tijrt = Z xjiv"h Vj S N+,T c Rt7t S T (24)
ieNT ieN+

Y @i <IS| =1, VSCN, |S|>2, VreRyteT (2.5)
i,jES
D0 vikndi <C, VreRyteT (2.6)
1N keK

Z Tijrt€ij + Z Z yikrthik <L, Vr e Ry, t e T (27)
i,jEN+ iEN keK
SO S g <M. Vie T 23)
IEN EEK TER:

b;
S vk =ind(dix), Vie N, keK (2.9)
t=a; TERy

zijrt €{0,1}, Vi,j e NT . re Ry, t €T
Yirrt € {0,1}, Vie NT ke K,r e Ry, t €T

La restriccién (2.1) garantiza que cada granja es visitada a lo sumo una vez en cada ruta.

Ademis, la demanda completa de cada producto k de un cliente 7 se satisface por completo en una
misma visita (el ndimero de veces que se entrega k a i es igual a 1, si éste fue demandado por dicho
cliente, es decir, si el indice de d;j es igual a 1), como podemos ver en la restriccién (2.2). Esta, a su
vez garantiza que todas las demandas de los clientes deben ser satisfechas (todos los productos deben
ser entregados, si fueron solicitados).

En la restriccién (2.3) tenemos la relacién entre las variables x e y: si algin producto k& ha sido
entregado a la granja ¢ (por la ruta r en la jornada t), ésta ha sido visitada (por la misma ruta r en la
misma jornada t), y viceversa (si ha sido visitado, se le entrega al menos un producto).

Por otra parte, la restriccién (2.4) marca que todas las rutas que llegan a una granja, salen de dicha
granja, y que todas terminan en el punto de partida, la fabrica (conservacién de flujo).

Ademds, para evitar subcircuitos, es necesario definir la ecuacién (2.5) para cada ruta en cada
jornada: si tomamos un subconjunto de granjas (sin incluir la fibrica), llamado S, el nimero de arcos

que las unen debe ser menor o igual que la cantidad de granjas en el subconjunto, menos 1.
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La restriccién (2.6) impide sobrepasar el limite de capacidad de la ruta, es decir, el ndmero de
tolvas necesarias para transportar los productos en cada viaje, no debe superar la cantidad de tolvas
que posee un vehiculo.

Ademsds, la restriccién (2.7) también afiade un limite en las rutas: evita que el tiempo de carga
y descarga de cada producto en cada cliente, mas el tiempo de viaje, no supere el limite de tiempo
de la ruta, para asi garantizar que no se sobrepasara el tiempo de recorrido total de cada vehiculo
(recordemos que cada vehiculo puede realizar varias rutas con un limite de tiempo).

De la misma forma, la restriccién (2.8) hace referencia al limite méximo de fabricacién, es decir,
a la capacidad de produccion de la fabrica, que no debe ser sobrepasado por la cantidad de producto
repartido en cada jornada.

Por ltimo, vemos en la restriccién (2.9) que la totalidad de los productos demandados por cada
cliente deben ser entregados dentro del rango temporal establecido por cada granja. Esta restriccién
vemos que es exactamente igual que la (2.2) pero sumando en el intervalo temporal establecido, en
vez de en todo el rango. De esta forma, fuera de los dias establecidos por cada granja, no se entregard
ningun pedido.

Otro enfoque del problema

Para mayor simplicidad a la hora de resolver el problema, podemos considerar la dupla (cliente,
producto) como un tnico cliente, es decir, si una granja solicita dos productos, serd tratada como dos
granjas independientes (con distancia y tiempo entre ellas igual a cero). De esta forma, los pardmetros,
variables y modelo quedarfan de la siguiente forma:

Parametros

T = ndmero de periodos de tiempo (jornadas) del horizonte temporal considerado. Cada jornada

se denotara con el subindice t. El conjunto de todos los periodos de tiempo se denominard 7.

N = ntmero de granjas que realizan los pedidos, donde cada granja se refiere a la dupla (gran-
ja,producto), es decir, cada cliente aqui considerado demanda un tnico producto. Cada uno se
denotard con los subindices ¢, j o [. La fabrica de piensos serd ¢ = 0. El conjunto de todas las

granjas se denominard N, y el conjunto de granjas mas la fabrica serd N/’ T.
C = numero de compartimentos de cada vehiculo.

Cap = capacidad de cada tolva. Recordemos que todas las tolvas de todos los vehiculos tienen

la misma capacidad, por tratarse de un problema con vehiculos homogéneos.

Ri; = namero de rutas que se realizan en cada jornada. Se denotaran con el subindice r

K
el conjunto de todas las rutas serd R;. Este pardmetro no vendra dado de antemano, sino que
podremos disponer de la cantidad de rutas que necesitemos, siempre que no se sobrepase el limite

de horas disponibles para el reparto.
g; = demanda del cliente i (i € N).

d; = ntmero de tolvas necesarias para satisfacer la demanda del cliente i. Es decir, partimos de

las unidades (o peso) demandadas por parte de la granja i (i € A), y, conociendo la capacidad
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maxima de cada tolva, calculamos cuantas seran necesarias para transportar su demanda.

9
' Cap’

De esta forma, para resolver el problema de rutas, utilizaremos este dltimo parametro en lugar

la capacidad de las tolvas y la demanda exacta de los productos.

ci; = coste de transporte (distancia) asociado a viajar de ¢ a j, que satisfard las desigualdades
triangulares (¢;; < ¢y + ¢, i, 7,1 € N1). El coste de viajar de i a ¢ serd nulo (¢;; =0, i € N'T),
y se cumple que ¢;; = ¢j;, 4,5 € N *. En este caso, consideraremos que el coste es proporcional a

la distancia recorrida.

ej; = tiempo de transporte asociado a viajar de 7 a j, que satisfard las desigualdades triangulares
(eij < ei+ey,i,j,1 € NT). El tiempo de viajar de i a i serd nulo (e;; = 0,7 € N'T), y se cumple
que e;; = e€j;, 1,5 € N,

h; = tiempo de carga (en la fibrica) y descarga (en el cliente 7).
M= capacidad méaxima de fabricacién en cada jornada.

L= limite de tiempo de viaje mas carga y descarga de cada vehiculo en cada jornada. Puesto
que un vehiculo puede realizar varias rutas, este limite en el tiempo de viaje se aplicara también

a cada ruta.

[a;, b;] = intervalo temporal (jornadas) en las que debe ser entregada la cantidad demandada al
cliente i, i € N.

Variables

La variable de interés es la siguiente:

1 silaruta r viaja de i a j, en el periodo ¢;
Xijrt =

0 enotrocaso; i,jENT; reRy teT

Modelo

El objetivo serd minimizar el coste de transporte (equivalente al coste de los trayectos entre cada
dos granjas, multiplicado por el nimero de veces que se recorre), sujeto a restricciones de capacidad

de las tolvas, de tiempo de viaje por cada jornada y de urgencia en los pedidos, principalmente, como
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vemos a continuacion:
min Z Z Zcijfﬂijrt
i, JEN+ reR: teT
sujeto a Z zigre <1, Vj € ,FERteT (2.10)
iENT

S>3 Y i =1, VieN (2.11)

JEN+T reR: teT

Z xijrt = Z xjirh V] S N+,T’ S Rt7t S T (212)
iENT iENT

S win <IS|-1, VSCN, [S|>2, YreR,teT (2.13)
i,jES

Z Tijred; < C, Yr € Ry, t €T (2.14)
i,jEN

Z Lijrt€ij + Z xij'rthi S L, Vr S Rt,t S T (2.15)
BL,jENT i,jEN

SN giwige <M, VteT (2.16)
i,jJEN r€R:

b;
SN D wim=1, VieN (2.17)

t=a; je Nt reRy
zijrt €{0,1}, Vi,j e NT.re Ryt €T

Vemos que el problema es similar al primer enfoque realizado, salvo que no se consideran productos,
es decir, gracias a la transformacién de los datos que hemos hecho, en esta situaciéon cada cliente
demanda un tnico producto.

Es sencillo ver que este problema es una generalizacion del Problema de Ruta de Vehiculos con
Limite de Capacidad (Capacited Vehicle Routing Problem - CVRP), puesto que bastarfa considerar una
unica jornada (7' = 1), un tnico producto disponible (K = 1), nimero de compartimentos ilimitado
(de esta forma podrian compartir vehiculo todos los clientes, siempre que no sobrepasen su capacidad).
Ademais, en el CVRP, no considerariamos limite de tiempo de viaje, ni de tiempo de fabricacién ni
urgencia en los pedidos (por lo tanto omitirfamos las restricciones (2.15), (2.16) y (2.17)).

A continuacion estudiaremos las técnicas de solucién para este problema. En primer lugar, nos
centraremos en el caso donde la poca cantidad de granjas y el gran nimero de restricciones nos
permiten obtener un ntmero de rutas factibles limitado, que enumeraremos, y posteriormente serd
sencillo encontrar el éptimo a partir de estas rutas factibles. En segundo lugar, veremos técnicas para
cuando la cantidad de rutas posibles es elevada, o no es posible analizarlas todas debido al elevado
tiempo computacional que esto supondria. En particular, estudiaremos diferentes técnicas heuristicas

para aproximarnos a la soluciéon éptima.

2.1.4. Buasqueda de solucién

Antes de centrarnos en los diferentes métodos para encontrar una buena solucién al problema
de optimizacién de rutas, vamos a analizar su complejidad, relacionada con la cantidad de recursos

necesarios para resolverlo. Para ello, recordemos que los problemas de decisién de clase P son aquellos



16 CAPITULO 2. FASES PARA RESOLVER EL PROBLEMA

que pueden resolverse mediante un algoritmo deterministico en tiempo polinémico. Los de clase NP,
corresponden a los problemas de decisién que pueden ser resueltos por una maquina de Turing no
deterministica en tiempo polinédmico. De esta forma, un problema serd NP-Duro si es al menos tan
duro como un problema NP. Estd probado que el problema del viajante (TSP) es N"P-Duro, y puesto
que el Problema de Rutas de Vehiculos es una extensién de éste, también serd NP-Duro.

Para encontrar la solucién a este problema, existen diversas formas, entre las que destacan los
métodos exactos (Branch and Bound, Branch and Cut, Branch and Price y Enumeracién Implicita) y los
métodos heurfsticos (basados en construccién de rutas iniciales, mejora de rutas mediante intercambio

de clientes intra-rutas o inter-rutas, y técnicas metaheuristicas), como veremos a continuacién.

Métodos exactos

Los métodos exactos son ttiles para buscar la soluciéon 6ptima cuando el problema es de una

dimensién no demasiado grande. A continuacién comentaremos brevemente cada uno de ellos.

Branch and Bound

La idea principal del método B&B radica en dividir el espacio de busqueda en subespacios (branch),
y evaluar los limites superior e inferior en estos subespacios (bound). Si vemos que uno de estos
subespacios no contiene la solucién éptima, se descarta. En caso contrario, vuelve a realizarse el proceso.

Por ejemplo, si una de las variables x es entera, podemos dividir el espacio de posibles soluciones
en dos subespacios de la siguiente forma: uno de ellos sera considerando la restriccién = < a, y otro
x > a+ 1, siendo a un nimero entero dentro del espacio de bisqueda. Una forma de obtener un valor
de a apropiado, serfa resolver el problema sin la restriccién de que x sea una variable entera (también
llamado problema relajado). De esta forma, x serd un ntdmero racional situado entre dos enteros, que
se corresponderan con a y a + 1.

Otra forma de dividir el espacio de buisqueda, por ejemplo, si una variable x debe ser binaria
(como ocurre en nuestro caso particular), serfa dividir el espacio en los dos siguientes: uno de ellos
considerando z = 0 y el otro tomando x = 1. Podriamos considerar, por ejemplo, dos subproblemas:
en uno de ellos una determinada ruta pasa por un arco, y en el otro subproblema no pasa por dicho
arco.

A continuacién, una vez dividido el espacio de busqueda, buscaremos un limite inferior del cos-
te. Para ello, se resuelve un problema relajado, es decir, eliminaremos o relajaremos algunas de las
restricciones asociadas, y buscaremos el 6ptimo de este nuevo problema, que se corresponderd con el
limite inferior del coste. Si una de las soluciones encontradas para algin problema verifica todas las
restricciones del problema inicial, ésta sera un limite superior de la soluciéon éptima del problema inicial
(lamémosla X*). De esta forma, cualquier subproblema relajado cuya solucién éptima sea mayor que
X*, sera descartado del espacio de busqueda.

Existen otros métodos para obtener un problema relajado, entre los cuales destaca la Relajacién
de Lagrange (Fisher, 1994). Esta técnica consiste en anadir restricciones a la funcién objetivo, con una
penalizacién por violarlas.

Repetiremos el proceso de division del espacio y busqueda de limites inferiores y superiores hasta
hallar la solucién éptima. Podemos encontrar ejemplos de aplicacién a datos en Winston, 2004, y Hillier
y Lieberman, 2001.
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Branch and Cut

Similar al método anterior, partimos de un problema relajado para obtener un limite inferior de la
solucién 6ptima. En cada iteracion, anadiremos una nueva restriccion véalida que haya sido violada por
la solucién actual. Repetiremos el proceso hasta haber encontrado una solucién 6ptima que satisfaga
todas las restricciones del problema inicial (Baldacci et al., 2004). Un ejemplo aplicado a nuestro
problema seria empezar considerando las restricciones de que todos los pedidos deben ser entregados y
de que las variables sean binarias. Posteriormente, anadir secuencialmente las siguientes restricciones:
que deban ser entregados en la ventana temporal, limite en la capacidad de produccion, limite de

capacidad de los vehiculos, y por ultimo limite de tiempo de rutas.

Branch and Price

Este método es andlogo a la técnica Branch and Bound, con la diferencia de que en cada nodo del
arbol de bisqueda se resuelve un problema relajado utilizando el método de Generaciéon de Columnas

(Dantzig y Wolfe, 1960), y de esta forma obtener los limites inferiores de la solucién éptima.

Enumeracion implicita

Es obvio ver que un problema de grandes dimensiones como el que estamos tratando no puede
resolverse analizando todas las posibles opciones. Sin embargo, puesto que muchas de las rutas no son
factibles debido a la capacidad de los vehiculos, es posible enumerar las rutas que se pueden llevar a
cabo, para posteriormente tomar aquellas que son éptimas, y que visiten a cada granja una tnica vez.
Basandonos en Ruiz et al, 2003, modificaremos su algoritmo de una sola jornada y un tnico producto
a nuestro caso particular, multi-jornada, multi-producto.

Supongamos que tenemos contabilizadas las rutas factibles (es decir, las que no sobrepasan el limite
de capacidad del vehiculo ni el limite de tiempo de ruta), y sabemos a qué clientes visitan, qué productos
les entregan, y cudl es el coste de transporte asociado a cada una. Entonces, el problema se reduce a
elegir qué rutas se llevan a cabo y en qué jornada se realizan, cumpliendo las restricciones de urgencia
y garantizando que se entreguen todos los pedidos.

Tendremos entonces el siguiente problema de minimizacién, una vez hayamos enumerado las rutas

factibles, y calculado su coste y tiempo asociados:

Parametros

R = numero de rutas factibles, de las que conocemos su coste, a qué clientes visitan y qué

productos entregan. Cada una se denotard con el subindice 7, y el conjunto de todas serd R.

T = ndmero de perfodos de tiempo (jornadas) del horizonte temporal considerado. Cada jornada

se denotaré con el subindice t. El conjunto de todos los periodos de tiempo se denominard 7.

N = ndmero de granjas que realizan los pedidos (recordemos que cada una representa un cliente-
producto). Cada una se denotard con los subindices 4, j o [. La fdbrica de piensos serd i = 0. El

conjunto de todas las granjas se denominara N, y el conjunto de granjas més la fabrica serd N’ T.
d; = ntmero de tolvas necesarias para satisfacer la demanda del cliente 3.

[a;, b;] = intervalo temporal (jornadas) en las que debe ser atendido el cliente 7, i € N.
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Coste, = coste de transporte de la ruta r, r € R;.

1 sila ruta r visita la granja i; i € N,r € Ry
Wir =

0 en otro caso

Variables
1 si se recorre la ruta r en el periodo t; r € Ry, t € T
PP, =
0 en otro caso
Modelo

El objetivo serd minimizar el coste de transporte, que ya es conocido, de las rutas que se lleven a
cabo, sujeto a la restriccién de que se satisfagan las demandas de los clientes en el intervalo temporal

marcado por éstos:

min Z Z PP,;Coste,

reERteT
sujeto a Z Z PPw; = ind(d;), Vie N (2.18)
reR: teT
b;
> > PPywi, =ind(d;), Vie N (2.19)
reR: t=a;

PP, € {0,1}, Vr e R, t € T

La restriccién (2.18), obliga a satisfacer la demanda de todos los productos de cada cliente, y la
restriccion (2.19), a que se haga durante el tiempo establecido por cada granja.
Pongamos un ejemplo sencillo. Supongamos que el problema consta de 4 clientes y una fébrica,

representados en la Figura 2.1.

@1 @2
Z 1
® ®

Figura 2.1: Posicién de los clientes respecto a la fabrica y demanda asociada medida en tolvas (en rojo)

Cada ruta tiene un limite de tiempo de viaje de 10 horas, y un limite de capacidad de 3 tolvas. Las

matrices de tiempos y costes son las siguientes (por simplicidad supondremos costes = tiempos):



2.1. PROBLEMA DE RUTAS DE VEHICULOS 19

Matriz de tiempos Matriz de costes
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
0 0 2 5 2 0 2 5 3 2
1 2 0 6 5 3 2 0 6 5 3
2 5 6 0 9 7 5 6 0 9 7
3 3 5 9 0 4 3 5 9 0 4
4 2 3 7 4 0 2 3 7 4 0

Puesto que el ntimero de clientes es reducido, y que la restriccion de capacidad del vehiculo impide
visitar a més de dos clientes, y que la restriccién en tiempo obliga ademas a que el cliente 2 se visite

solo, la cantidad de rutas factibles es limitada, y se reduce a las siete representadas en la Figura 2.2.

1 9 , @2 @ 2 @1 ) @2

N

10 X
@2/ \@ @/ @ @2 10 @

Figura 2.2: Rutas factibles y coste y tiempo asociados (en verde)

AN

A continuacién, elegiremos aquella combinacién de rutas que garantice que todos los productos son
enviados a los clientes. Para el cliente 2, vemos que s6lo hay una ruta que pase por él (la ruta 0-2-0,

con un coste de 10), con lo cual ésta deberd recorrerse. Por otra parte, nos quedan cuatro opciones:
e Rutas 0-1-0, 0-3-0 y 0-4-0, con un coste total de 14.
e Rutas 0-1-3-0 y 0-4-0, con un coste total de 14.
e Rutas 0-1-0 y 0-3-4-0, con un coste total de 13.
e Rutas 0-3-0 y 0-2-4-0, con un coste total de 13.

Es decir, hemos reducido el problema a elegir entre cuatro combinaciones de rutas, donde cualquiera

de las dos 1ltimas opciones es 6ptima. El coste total es de 23.

Métodos heuristicos

Si el problema es de alta dimensién, en torno a més de 100 clientes (granjas), los métodos exactos no
son eficientes para encontrar la solucién en un tiempo razonable. En general, los problemas encontrados
en la vida real son de mayor tamano y necesitan ser resueltos de forma réapida, por lo que se utilizan
técnicas que proporcionan una buena solucién (préxima al éptimo), mediante métodos heuristicos.
Estos, pueden dividirse en tres clases: construccién de rutas, mejora de rutas, y metaheuristicos, segin
la divisién hecha por Laporte y Semet, 2002.
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Construccién de rutas

Aunque las técnicas metaheurisitcas, que veremos mas adelante, son capaces de partir de una
solucién inicial aleatoria no factible y encontrar una buena solucién, exploraremos soluciones iniciales
factibles, con el fin de hacer mas rapida la convergencia. Esta solucién inicial se obtendra mediante
técnicas heuristicas de contruccién de rutas. En nuestro caso particular, puesto que tenemos varias
jornadas, con un limite en la capacidad de fabricaciéon en cada periodo de tiempo, empezaremos por

dividir los clientes en jornadas, de la siguiente forma:

Ordenando los clientes de mayor a menor urgencia, asignamos los primeros clientes a la primera
jornada, hasta llegar al limite de capacidad de fabricacién. Los siguientes, por orden, seran
agregados a la segunda jornada, sin sobrepasas dicho limite. Se continuia el proceso hasta haber
asignado todos los clientes a una jornada. De esta forma, se respetaran las urgencias en los

pedidos.

Una vez que tengamos los clientes organizados en jornadas, utilizaremos técnicas heurisitcas de cons-

truccion de rutas para cada jornada, entre las cuales destacan las siguientes:

e Rutas de ida y vuelta. Cada cliente i es visitado por una ruta del tipo 0-i-0, es decir, de ida

y vuelta desde la fabrica hasta el cliente.

e Seleccion aleatoria. Cada cliente se selecciona aleatoriamente para cada ruta, teniendo en

cuenta las restricciones de capacidad del vehiculo y tiempo de viaje.

e Heuristicas de ahorro. Otra forma de obtener una solucién inicial factible, es mediante el

algoritmo propuesto por Clarke y Wright, 1964:

Paso 1. Partimos de n rutas de la forma (0,4,0), Vi € N. Es decir, para cada cliente, se

realiza un viaje de ida y vuelta desde la fabrica.

Paso 2. Computamos los ahorros de anadir a cada ruta un nuevo cliente, uniendo ¢ y j,
Vi, j € N, siendo 0 la fabrica:

8ij = Cio + Coj — Cij, T F ]
Paso 3. Ordenamos los ahorros de forma decreciente.

Paso 4. Consideramos las dos rutas con mayor ahorro s;; positivo y que contengan los
arcos (0,4) y (4,0). Es decir, serdn rutas de la forma (0,7,...,0) y (0,...,4,0). En caso de
que la unién de ambas rutas mediante el arco (i, j) sea factible (es decir, que no sobrepase
el limite de capacidad del vehiculo ni el de tiempo de ruta), las unimos, obteniendo la ruta
©,....i,4,...,0).

Paso 5. Repetir el paso anterior hasta que no existan més uniones posibles con ahorro

positivo.

Pondremos pequeno un ejemplo de una sola jornada. Supongamos que tenemos una fabrica que
sirve a nueve socios, representados en la Figura 2.3, donde su tamano es proporcional a la cantidad
de compartimentos que necesita para ser servido. Ademas, disponemos de vehiculos homogéneos
para realizar las rutas, con 6 compartimentos cada uno, de capacidad igual a 3 toneladas por
tolva, y con limite de recorrido de 800 minutos. Recordemos que todos los clientes deben ser

visitados exactamente una vez, y que en esa visita toda su demanda debe ser satisfecha.
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Localizacion de |a fabrica y los socios
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Figura 2.3: Posicién de la fabrica y los socios para este ejemplo
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Podemos ver las demandas, posiciones y tiempos de carga y descarga en la siguiente tabla.

Ademsds, las distancias (o costes) y tiempos serdn proporcionales a las distancias euclideas entre

cada dos puntos.

id_granja Coordenadal Coordenadaz

1

[Fe - R s I, B S VN N

. 96458
. 96351
. 90616
. 01865
.96239
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. 94307
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-8

-8

-8

217867

. 709952
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-8.
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Partimos de las rutas del tipo 0-i-0, para cada cliente ¢, y computamos los ahorros (s;;) de unir

cada dos clientes 7 y j, obteniendo la siguiente tabla de ahorros, ordenados de forma decreciente:
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s_173
213. 6648585
178.5236204
1a5. 2502635
1a4.7631615
163.4981263
159. 7606584
158. 5564576
156. 8242880
153.0797031
152.0178266
141.9097959
135.9642250
124, 3460879

36.4884101

30.3252852

30. 2078631
.6153376
7.5604042
25.1278966
24.5902378
24.2263852
23.2604277
22.8519487
22.0102065
21.0663680
18.7003840
18.3183285
16.4423014
11.4775973
11.4512590
9. 2498048
B.BB52902
. 8577095
. 6812983
8753202
. 8195168

[l = R FN R VRN R I o RUNE R - I S - - N R U B o I N I S - i = R = - T - R B i ST S e e WR R
(O R T B e BLC I T B, I oy O R O T Rt B IR S O N I ey Y T B S L I I R R S L
Fud
W

e B B =

En primer lugar, unimos los clientes 3 y 7, ya que son los que més ahorro aportan, y cumplen
las restricciones. A continuacién, unimos los clientes 1 y 4, y los clientes 1 y 9. A continuacién,
unirfamos los clientes 1 y 5 si no incumplieran la restriccion de capacidad del vehiculo. Conti-
nuamos el proceso, cuya secuencia podemos ver en la Figura 2.4, de izquierda a derecha, y de

arriba a abajo.
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Figura 2.4: Pasos del algoritmo de Clarke and Wright

Finalmente, obtenemos las rutas representadas en la Figura 2.5, con un coste total de 872,7.

Rutas obtenidas con el algoritmo de Clarke and Wright

-5.4

-8.74

Coordenada 2

-9.0 1

4300
Coordenada 1

42.90 4295

43.05 4310

Figura 2.5: Rutas obtenidas mediante el algoritmo de Clarke and Wright
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e Heuristicas de insercién. Para realizar la construccion de las rutas mediante este método,
se sigue el siguiente mecanismo, propuesto por Mole y Jameson, 1976:
Paso 1. Empezamos con todos los clientes sin rutas.

Paso 2. Creamos una ruta (0,¢,0), donde i € N es el cliente con menor distancia a la

fabrica.

Paso 3. Para cada ruta, calculamos el coste de agregar el cliente ! (entre los que atin no

disponen de ruta) entre los clientes i y j (que ya estén en una ruta comun):
hij = cu + cji — ¢y

Paso 4. El menor coste correspondera con el mejor lugar para colocar el cliente [, en caso de
que la ruta sea factible (no sobrepase la capacidad ni tiempo del vehiculo). En caso contrario,
dividimos la ruta en dos. Si a pesar de haber dividido la ruta, sigue sin ser factible anadir

dicho cliente, lo dejamos con una ruta individual.

Paso 5. Repetimos los pasos 3 y 4 hasta que todos los clientes tengan una ruta asignada.
e Vecino mas cercano. Este método consiste en:

Paso 1. Partimos de todos los clientes sin ruta.
Paso 2. Creamos la ruta compuesta por el arco (0,4), donde i € NV es el cliente con menor
distancia a la fabrica, que ain no pertenece a ninguna ruta.

Paso 3. A continuacién, visitamos el cliente j mas cercano a 4 entre los que aun no per-
tenecen a ninguna ruta y siempre que no sobrepase el limite de capacidad ni tiempo del

vehiculo. Tendremos entonces: (0, 4, j).

Paso 4. Repetimos el proceso hasta que no sea factible anadir ningiin nuevo cliente a la

ruta, y la cerraremos volviendo a la fabrica. Creamos una nueva ruta como en el paso 2.
Paso 5. Repetimos hasta que todos los clientes pertenezcan a alguna ruta.
e Heuristicas de dos fases. El algoritmo de Fisher y Jaikumar, 1981, propone dividir el

problema en dos fases. En la primera, realizaremos clusters de clientes, mientras que en la segunda

resolveremos un Problema del Viajante:

Paso 1. Elegimos aleatoriamente T vértices diferentes, que se corresponderan con los cen-
troides de las T' rutas o clusters. Denominaremos i; a cada cliente centroide, y Cl; a cada
cluster, t € T.

Paso 2. Computamos el coste de anadir a cada cluster Cl; un nuevo cliente j de los que

aun no estan asignados:
hci,j = coj + Cjiy + Cio — Coipy T F J

Paso 3. Resolvemos el problema de asignacién generalizada con costes dados por hcy,j,

demandas dj; y capacidad del vehiculo C'.

Paso 4. Una vez que los clientes estén clasificados en los diferentes clusters, resolveremos

un Problema del Viajante para cada cluster.
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Existen multitud de métodos aparte de los mencionados, como pueden ser los algoritmos de pétalo
(Foster y Ryan, 1976), que genera el conjunto de rutas factibles con sus costes asociados y las combina
para obtener una buena solucién, o el algoritmo propuesto por Gillet y Miller, 1974, denominado
algoritmo de barrido, que divide los clientes en clusters rotando en el sentido de las agujas del reloj,

con la fabrica como centro.

Mejora de rutas

Una vez que tengamos un conjunto de rutas iniciales, podremos mejorar la solucién ya existente
intercambiando nodos o arcos dentro de una misma ruta o entre varias rutas, con los mecanismos que

podemos ver a continuacion:

Movimientos intra-ruta: En los operadores intra-ruta interviene una tnica ruta. La intencién
seria resolver un Problema del Viajante para cada una, pero debido a que es un problema NP-
Duro, necesitariamos utilizar métodos heuristicos para cada ruta. De esta forma, los operadores

disenados para mejorar las rutas en el Problema del Viajante pueden ser empleados aqui.

El operador A-opt, propuesto por Lin, 1965, consiste en eliminar A arcos de una ruta, y volver
a conectar los nodos mediante A arcos de una forma diferente, como podemos ver en la Figura
2.6. Lo més habitual es tomar A = 2 o 3, ya que un mayor valor supondria demasiada carga

L/o o?e

Figura 2.6: Operador A-opt con A = 2, donde los ejes (0,2) y (1,3) son reemplazados por (0,1) y (2,3)

computacional.

Movimientos inter-ruta: A la hora de clasificar los operadores intre-ruta, Van Breedam, 1994,

propuso las siguientes categorias:

String cross (SC) o cruce de arcos, donde se intercambian dos nodos o cadenas de nodos

mediante el cruce de dos arcos (Figura 2.7).

Figura 2.7: String cross, intercambiando los nodos 3 y 4 entre ambas rutas
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String exchange (SE) o intercambio de arcos. Se intercambian cadenas de vértices entre

rutas (Figura 2.8).

Figura 2.8: String exchange, intercambiando las cadenas (2,3) y (4,5) de una ruta a otra

String relocation (SR) o reubicacién de arcos. Una cadena de k clientes consecutivos se

traslada de una ruta a otra, normalmente compuesta por 1 o 2 nodos (Figura 2.9).

Figura 2.9: String relocation, trasladando el nodo 5 de una ruta a otra

String mix (SM) o mezcla de arcos, consiste en tomar el mejor movimiento entre los dos

anteriores.

Movimientos b-ciclos,k-transfer, propuestos por Thompson y Psaraftis, 1993. En este
movimiento consiste en una permutacion circular de b rutas, donde k clientes de cada ruta

se trasladan a la siguiente, como podemos ver en la Figura 2.10.

W LN

Figura 2.10: 3-ciclos,1-transfer: Se cambia un cliente de cada ruta entre tres rutas.
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Metaheuristicos
Lo métodos metaheuristicos pueden dividirse, principalmente, en tres grandes grupos:

e Busqueda local. Estos métodos exploran el espacio de soluciones moviéndose de iteracién en
iteracién desde una solucién a otra, entre sus vecindades. Destacan Recocido Simulado (SImulated
Annelaing, SA) y Bisqueda Tabud (Tabu Search, TS)

e Biisqueda de poblacién. Consideramos una poblacién de soluciones, que serdn combinadas
entre si con el fin de generar soluciones mejores. El método mds importante es el Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm, GA), propuesto por Holland, 1975.

e Mecanismos de aprendizaje: Algoritmos con memoria, donde en cada iteracién utilizan
la informacién aprendida previamente. Destacamos el método de Optimizacién de Colonia de
Hormigas (Ant Colony Optimization, ACO), propuesto por Dorigo, 1992.

A continuacion, comentaremos los métodos de busqueda local de forma més detallada, puesto que

seran los que empleemos para resolver nuestro problema de rutas.

Recocido Simulado (Simulated Annealing)

Este método, inspirado en las analogias con los fenémenos fisicos, fue propuesto por Kirkpatrick
et al, 1983. Su principal aplicacién es a la hora de resolver problemas relacionados con circuitos
eléctricos, como por ejemplo, el problema de obtener la colocacién éptima de las piezas para

reducir el tamano de los cables que las unen.

La idea de este método proviene de la similitud con el cambio en el estado de los elementos, en
concreto el paso de liquido a sélido, mediante el cambio en la temperatura. Imaginémonos un
vidrio en estado liquido (es decir, se encuentra a una alta temperatura) que queremos convertir
en solido, y para ello bajaremos la temperatura. Si este descenso es demasiado rapido, podrian
producirse defectos en el cristal (minimo local), debido a un enfriamiento demasiado brusco. Por
lo tanto, para prevenir este hecho, el descenso debera ser relativamente lento, creandose pro-
gresivamente un estado sélido y estable (balance termodindmico), correspondiente a un minimo

global.

De esta forma, la manera de encontrar una buena solucién a nuestro problema, serd considerando

un parametro de control, que juega el papel de la temperatura.

Para simular el comportamiento de un sistema fisico, utilizaremos el algoritmo de Metropolis et
al., 1953. Partimos de una solucién factible inicial x;; (donde it se corresponderd con el niimero
de iteracién), y nos movemos a otra solucién factible, x, en su vecindad (por ejemplo mediante
reubicacién o intercambio de arcos). Este movimiento causa un incremento en la funcién objetivo,
dado por AE = f(z)— f(x;). Si mejora la funcién objetivo, es decir, si el incremento es negativo
en el caso de minimizar, f(z) — f(x) < 0, se acepta la solucién (11 = x) y se sigue iterando
partiendo de esta nueva solucién. Si empeora la funcién objetivo (f(z) — f(zi:) > 0), se aceptard
la nueva solucién con cierta probabilidad p;:, que dependerd de la diferencia f(zit) — f(zit+1) ¥

de 0;;. La forma méds habitual de definir p;; es

Dit = €Xp <
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donde 6;;, llamada temperatura, decrece a medida que aumentan las iteraciones (it), como vere-

mos mas adelante.

Una forma de ver si aceptamos o no una solucién que produzca un empeoramiento de la funcién
objetivo, serfa tomar aleatoriamente un ndmero entre 0 y 1 (es decir, elegir de forma aleatoria
una observacién de una distribucién uniforme en el intervalo [0, 1], U(0,1)). Si éste es menor que

Dit, se acepta esta solucién, y en caso contrario, se rechaza.

En la Figura 2.11 podemos ver cémo se distribuye esta funcién, es decir, cémo varia la probabili-
dad de aceptar una solucién no factible dependiendo del incremento que produzca en la funcién

objetivo, a cada temperatura.

Relacién entre en incremento en la funcion objetivo y la probabilidad

2 de aceptar una solucion no factible, segun la temperatura

3 ]
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Figura 2.11: Relacién entre AFE y la probabilidad de aceptar la solucién, segun la temperatura

Podemos observar que, con una alta temperatura (por ejemplo 6;; = 900), la probabilidad p;; de
aceptar una solucién que empeore la funcion objetivo serd préxima a 1, aunque el incremento en la
funcién objetivo sea considerablemente grande. Esto implica aceptar la mayoria de movimientos,
es decir, supondria un paseo aleatorio por el espacio de soluciones factibles. De esta forma,
escaparfamos de un minimo local. A media que la temperatura decrece, p;; se acerca a 0, por lo
tanto la mayoria de los movimientos que empeoran la funcién objetivo serian rechazados, es decir,
s6lo aceptarfamos movimientos que mejoren la funcién objetivo (nos acercarfamos al minimo).
De la misma forma, cuanto més se empeore la funcién objetivo (es decir, cuanto més negativo

sea el numerador —[f(z) — f(x;)]), menos probabilidades habrd de aceptar dicha solucién.

Como hemos visto, la temperatura debe disminuirse de forma progresiva para acercarnos al
optimo global. Esto se hard una vez que el sistema esté en balance termodinamico, a cada

temperatura.

Por ultimo, el criterio de parada serd que se verifique que, tras una serie de iteraciones, el sistema
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esté solidificado, es decir, que la temperatura alcance el valor cero, o no se hayan aceptado mas

movimientos que empeoren la funcién objetivo en las 1ltimas iteraciones.

La gran ventaja de este método es que, tras una cantidad suficiente de iteraciones, el algoritmo
converge a un 6ptimo global, es decir, se aproxima al balance termodindmico. Su mayor desventaja

es la seleccién de los parametros:

e la temperatura inicial;
e ¢l criterio para elegir cuando cambiar la temperatura;

e cuanto bajar la temperatura en cada cambio.

A continuacién, veremos cémo podemos elegir estos parametros de forma inicial, aunque lo ideal

es hacer un estudio previo a la implantacién del modelo sobre la seleccién de los parametros.

Para elegir una temperatura inicial, Dréo et al, 2003, proponen el siguiente método: partimos de
una solucién inicial y obtenemos aleatoriamente un nimero dado (por ejemplo, 1.000) soluciones
vecinas. Para cada una de ellas, evaluaremos la variacién en la funcién objetivo respecto a la
solucién de partida. Ademads, elegimos un ratio de aceptacién inicial, 79 (por ejemplo, 20 % para
una alta temperatura, o 5% para una baja), y obtendremos la temperatura inicial como aquella

que acepta el 79 % de las soluciones vecinas elegidas.
Ademsds, Dréo et al, 2003 también proponen la forma de elegir cuando cambiar la temperatura,
que serd si se cumple alguna de las dos condiciones:

e se aceptaron 12 - G movimientos,

e se intentaron 100 - G movimientos,
siendo G el nimero de grados de libertad (pardmetros) del problema. Nosotros testearemos cudl
es la mejor cantidad de movimientos aceptados e intentados para bajar la temperatura.

Por otra parte, para controlar el descenso de la temperatura, el método mas simple es hacerlo de
forma geométrica, es decir: 0;;41 = a-0;, siendo « una constante (habitualmente, a = 0,9). Otra
alternativa més efectiva es hacer que el descenso sea funcién de la temperatura: 0;;11 = a(0x) - 0,

por ejemplo de la siguiente forma:

_ A(0)
91t+1 = (1 - ek . 02(9k)) : 91t7

donde o?(0) = (f3) — (fo,)?, siendo f la funcién objetivo, y A(6x) una funcién que depende
del método elegido, aunque lo més sencillo es tomar A(fy) como una constante.

Por dltimo, los posibles criterios de parada son cuando, después de tres cambios sucesivos de
temperatura, no se haya aceptado ninguna nueva solucién (o bien no haya variado el coste), o

cuando la temperatura sea muy préxima a cero.

En la Figura 2.12, podemos ver el esquema que utilizaremos para aplicar este método a nuestro
caso. Se lee de arriba a abajo y de izquierda a derecha, a no ser que las flechas indiquen lo
contrario. En este caso, la forma de buscar un vecino serd intercambiando clientes entre dos

rutas de forma aleatoria (se intercambiardn 0, 1 o 2 clientes de cada ruta).



30 CAPITULO 2. FASES PARA RESOLVER EL PROBLEMA

RUTAS

‘ Buscamos un vecino aleatorio [l<

@ste_\/ecino < Coste_Ru@
G @

-(Coste_vecino-Coste_Rutas)
Temp
\

éx~U(0,1)<p? j

Aceptamos la solucian
Rutas <- Rutas_vecino

é¢Se hanintentado ....... movimientos
o se han aceptado ....... movimientos?

Temp <- Temp*..... ‘

¢ Temp <0,0001 ?

¢Se han rechazado todos los movimientos
con las Ultimas 3 temperaturas,
o no ha cambiado el coste?

RT

STOP

Figura 2.12: Esquema de la aplicacién de Simulated Annealing para nuestro Problema de Ruta de

Vehiculos (los puntos suspensivos indican que el pardmetro aun esté por seleccionar)
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Para ilustrar el funcionamiento de este algoritmo, continuaremos con el ejemplo que empleamos
para probar el algoritmo de Clarke and Wright, es decir, partiremos de las rutas de la Figura 2.13.

Rutas obtenidas con el algoritmo de Clarke and Wright

-8.4

-8.7

Coordenada 2

-9.0

42.90 42.95 43.00 43.05 4310
Coordenada 1

Figura 2.13: Rutas obtenidas mediante el algoritmo de Clarke and Wright

Supongamos que la temperatura actual es de 5, y un movimiento aleatorio podria ser cambiar el
cliente 2, que actualmente se encuentra en la ruta 2 - 6 - 5, a la ruta 3 - 7 - 8, obteniendo asi las dos
nuevas rutas: 6 - 5, y 3 - 7 - 8 - 2, ambas factibles. De esta forma, el coste pasaria de 872,7 a 872,8.

Puesto que aumentamos el coste, aceptaremos esta nueva solucién con probabilidad:

—[872,8 — 872 -0,1
p:exp( [87’85 87’7]):exp( (;’ ):0,98,

es decir, con una muy alta probabilidad aceptariamos esta nueva solucién, obteniendo asi las rutas de
la Figura 2.14.
Procediendo como hemos descrito, llegamos finalmente a las rutas obtenidas en la Figura 2.15, con

un coste de 863.4, es decir, hemos conseguido un ahorro en coste del 1,07 %, sobre la solucién obtenida
con el algoritmo de Clarke and Wright.
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Rutas obtenidas en la primera iteracion de Simulated Annealing

Fecha fin
entrega

« 0
.

Coordenada 2
2

4290 4295 43.00 43.05
Coordenada 1

4310

Figura 2.14: Rutas obtenidas en la primera iteracién de Simulated Annealing

Rutas obtenidas mediante Simulated Annealing

-8.44

-8.74

Coordenada 2

-8.01

42.90 4205 43.00 43.05
Coordenada 1

4310

Figura 2.15: Rutas obtenidas mediante la técnica de Simulated Annealing
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Bisqueda Tabud (Tabu Search)

Este método fue propuesto por Glover, 1986, inspirdndose en ideas desarrolladas durante los
anos sesenta. Su principal diferencia respecto al método anterior, radica en que la Buisqueda
Tabd posee memoria. Aunque tiene multitud de aplicaciones, una de las més importantes es el
problema de asignacién cuadratica, donde, partiendo de un conjunto de objetos y los flujos entre
cada dos elementos, debemos obtener la colocacion 6ptima de éstos en un conjunto de puntos
(separados por ciertas distancaias), de forma que se minimice la suma del flujo por la distancia.
Este problema puede encontrarse en numerosos casos, tales como la ubicacién de las areas en un
hospital o una universidad, las puertas de embarque en un aeropuerto, o incluso las teclas en un
teclado de ordenador.

El algoritmo se basa, igual que el Recocido Simulado, en partir de una solucién inicial y proceder
mediante busqueda local, realizando cambios en las rutas tales como intercambio o reubicacién
de arcos, vistos anteriormente.

Dada una solucién inicial (no necesariamente factible, como veremos a continuacién), analiza-
remos todos (o una parte de) los movimientos posibles, y elegiremos aquél que genere el mayor
descenso en la funcién objetivo. Puesto que en la mayoria de problemas el nimero de movimientos

puede ser elevado, para tomar una parte de éstos existen diversas opciones:

e la opcién maés sencilla es una seleccion aleatoria de dichos movimientos, que sera la que

empleemos para nuestro caso particular;

e también podemos limitar el tipo de movimiento a realizar (por ejemplo considerando sélo
intercambio de dos arcos, o, si se ha hecho un movimiento determinado, en la siguientes

iteraciones evitaremos realizar el movimiento inverso);

e una tercera opcién, seria considerar todos los movimientos, ordenados de mayor a menor
calidad, como una lista de candidatos, y efectuar los mejores cambios en las siguientes
iteraciones, sin necesidad de volver a calcular los vecinos en cada una de éstas. Una vez que
hayamos efectuado los mejores movimientos, serd necesario volver a obtener la lista entera
de candidatos.

Por otra parte, comentdbamos que este método tiene memoria. Esta se utiliza para no caer
en minimos locales, tratando de evitar soluciones por las que ya habiamos pasado. Es decir,
guardaremos una Lista Tabt con las soluciones obtenidas previamente para no volver sobre ellas.

Surgen dos problemas importantes a raiz de esta lista, como veremos a continuacién.

El primero de ellos es que esta lista crecera linealmente a medida que aumentan las ieraciones,

ocupando asi gran parte de la memoria.

Una posible solucién, seria almacenar memoria mediante una Tabla de Discusion, es decir, me-
morizar solamente el valor obtenido por la funciéon objetivo, en vez de todas las variables. De esta
forma, descartariamos cada solucién vecina que obtenga el mismo valor en la funcién objetivo
que otra solucién previa. Ademads, iinicamente memorizariamos las 1ltimas it iteraciones, siendo
it un ntmero constante o variable, para prevenir la aparicién de ciclos de longitud it o menor. Si
lo tomamos como constante, y lo elegimos demasiado pequeno (memoria a corto plazo), existe

el riesgo de visitar una y otra vez las mismas soluciones en bucle. Si es demasiado grande, serd
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mas dificil encontrar una buena solucién, debido a la ausencia de movimientos permitidos. Dada

esta situacién, tenemos varias opciones:

e una buena opcién serfa modificar it durante las iteraciones (podriamos elegir aleatoria-
mente it entre un minimo y un méximo, y utilizar este ¢t durante una o varias iteraciones

antes de generar un nuevo valor);

e otra opcién es anadir una penalizacién proporcional a la frecuencia de cada solucién (o a

la frecuencia al cuadrado), obteniendo asi una memoria a largo plazo;

e por dltimo, podemos obligarnos a elegir un movimiento que no se ha elegido todavia (o no
se ha elegido en las ultimas iteraciones), aunque se obtenga un empeoramiento en la funcién

objetivo, para asi escapar de los minimos locales.

Por lo tanto, podemos combinar ambos tipos de memoria: utilizaremos la memoria a largo plazo
para diversificar la buiisqueda, es decir, para movernos ampliamente por el espacio de soluciones, y
usaremos la memoria a corto plazo (Lista Tabi con poca memoria) para intensificar la bisqueda

en una regién en concreto.

Ademas, pueden presentarse ocasiones en las que un movimiento tabi sea con el que se obtenga
la mejor solucién de las tltimas iteraciones, y no tenga sentido prohibirlo. En casos como estos,

ese movimiento serd permitido (es decir, aspirado).

El segundo problema de la presencia de memoria, es la posibilidad de quedar ‘desconectados’ de
la solucién 6ptima, debido a que la tnica forma de acercarnos al éptimo sea pasando por una

solucién de la lista.

Para evitar esto, podemos considerar pasar por soluciones no factibles (Gendreau et al, 1994),
anadiendo a la funcién objetivo una penalizaciéon por incumplir alguna de las restricciones. En
el caso del Problema de Rutas de Vehiculos (VRP), podriamos anadir penalizaciones por no
entregar todos los pedidos. Por ejemplo, por cada cliente que no sea visitado, se incurrird en
una penalizacion de dos veces la distancia que lo separa de la fabrica. De esta forma, podriamos

partir de una solucién inicial no factible.

En nuestro problema, podriamos considerar una penalizacién por cada cliente urgente que no
sea servido dentro del intervalo que ha solicitado, otra por el hecho de sobrepasar la capacidad
de los vehiculos, otra por sobrepasar el limite de tiempo de rutas, y una carta por sobrepasar
la capacidad de produccion de la fabrica en cada jornada. Ademads, esta penalizacién iria incre-
mentandose si se incumplen las restricciones (multiplicdndola por 1+ 4, 6 > 0), o reduciéndose
si no se incumplen (dividiéndola entre 1 + 4, § > 0), tal y como proponen Cordeau et al, 2001.
Sin embargo, en nuestro caso no consideraremos penalizaciones ni la posibilidad de soluciones
no factibles, pues al tener un elevado nimero de clientes y de rutas posibles, no quedaremos

desconectados del resto de soluciones.

Por dltimo, tomaremos como criterio de parada del algoritmo un nimero maximo de iteraciones.
Una vez alcanzado, nos quedaremos con la mejor solucién factible encontrada hasta ese momento.
Para ello, serd necesario ir almacenando las mejores soluciones factibles encontradas durante el

algoritmo.

En la Figura 2.16, podemos ver el esquema que utilizaremos para aplicar este método a nuestro

caso. Se lee de arriba a abajo y de izquierda a derecha, a no ser que las flechas indiquen lo
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contrario. En este caso, la forma de buscar un vecino serd intercambiando clientes entre dos

rutas de forma aleatoria (se intercambiaran 0, 1 o 2 clientes de cada ruta).

Cabe destacar que el Coste_vecino* es el coste de la soluciéon encontrada mas una penalizacién

por la frecuencia al cuadrado de dicha solucién.

RUTAS
-

‘ Coste_mejor <- Coste_Rutas*2 <

| Buscamos un vecino aleatorio K

@te_vecino*< Coste_m e@

¢Es un movimiento permitido
por la Lista Tabu? éYa

hemos
@ buscado
¢Es el mejor de las vecinos?
ultimas .... iteraciones?

Vecino_mejor <- Vecino
Coste_mejor <- Coste_vecino

Rutas <- Vecino_mejor

Coste_Rutas <- Coste_mejor
Actualizamos Lista Tabu

@solucic’)n factible y la mejor encontra@

(no)

‘ Almacenamos solucion ‘

@veriﬁca el criterio de par@

®

STOP

Figura 2.16: Esquema de la aplicaciéon de Tabu Search para nuestro Problema de Ruta de Vehiculos
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2.2. Problema de asignacion de rutas a vehiculos

A continuacién, propondremos el modelo matematico para la segunda fase de la distribucién (asig-
nacién de rutas a vehiculos), cuya funcién objetivo serd minimizar la cantidad de vehiculos empleados
en cada jornada. Es decir, resolveremos un problema para cada jornada, donde partiremos de las rutas

ya organizadas para distribuirlas en vehiculos.

2.2.1. Particularidades
Parametros

Los parametros que vendran dados para cada situacién seran los siguientes:
V = ntmero de vehiculos utilizados (mayor o igual que 1). Se denotardn con el subindice v, y el
conjunto de todos los vehiculos serd V. Este parametro no vendra dado de antemano, sino que

trataremos de minimizarlo. Un limite superior de este valor serd la cantidad de rutas realizadas,

pues no debera haber més vehiculos que rutas.

R = ndmero de rutas que se van a realizar. Se denotaran con el subindice r, y el conjunto de

todas las rutas serda R.

Tiempo, = tiempo de transporte de la ruta r, r € R, contando con el tiempo de viaje mas

tiempo de carga y descarga del producto.

L = limite de tiempo (carga, descarga y viaje) de cada vehiculo en cada jornada.

Variables

Las variables de interés son las siguientes:

1 si el vehiculo v realiza la ruta r; r € R,v € V

0 en otro caso

1 si se utiliza el vehiculo v; v eV
uy =

0 en otro caso
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2.2.2. Formulacion matematica del modelo

El objetivo serd minimizar el nimero de vehiculos utilizados en cada jornada (¢t € T'), como vemos

a continuacion:

min E Uy

veyY
Uy = MEX 2y, YV EV (2.20)
Yz =1, WreRr (2.21)
veVY
Z Tiempo,zr, < L, Yv €V (2.22)
reR

zry € {0,1}, VP e R,v eV
u, € {0,1}, Yo eV

En la restriccién (2.20) vemos que, si un vehiculo es utilizado, recorrerd al menos una ruta, y
viceversa. La restriccién (2.21) garantiza que cada ruta es recorrida exactamente por un vehiculo.

La restriccién (2.22) hace referencia al limite méximo de tiempo que un vehiculo puede viajar en
cada jornada laboral. Este no debe ser superado por la suma de tiempo de todas las rutas se que
realizan (donde el tiempo de cada ruta viene dado por el tiempo de viajar entre cada dos clientes, mas

el tiempo de carga y descarga de cada producto en la fabrica y en cada granja):

Tiempo, = Z Tijri€ij + Z Z Yikrthik,

ijENT iEN kEK
y sera calculado previamente a resolver este segundo problema de optimizacién.
Para entender esta formulacién, pondremos un pequeno ejemplo: pensemos en 5 rutas (representa-

das en las filas) a repartir en 3 vehiculos (en las columnas). A continuacién, podemos ver dos posibles

repartos de estas rutas.

1 2 3 1 2 3

1 1 0 0 1 1 0 0
2 0 1 0 2 0 1 0
3 0 0 1 3 0 1 0
4 1 0 0 4 1 0 0
5 0 1 0 5 0 1 0
max 1 1 1 max 1 1 0

En la tabla de la izquierda, los tres vehiculos recorren alguna ruta, por lo tanto:

up =1, ugs =1, ug=1 = Zuv:?).
veEV
En la tabla de la derecha, el vehiculo nimero 3 no se emplea para ninguna ruta, por lo tanto vemos
que
up =1, us =1, ug=0 = Zuvzz
vEV

De esta forma, minimizar »_ U, equivale a minimizar el nimero de vehiculos a emplear en cada

veV
jornada.
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2.2.3. Btusqueda de solucion

Una vez que disponemos de todas las rutas, y en qué jornada se realizan, trataremos de minimizar
la cantidad de vehiculos empleados en cada jornada para recorrerlas, teniendo en cuenta que no se
debe sobrepasar el tiempo maximo disponible de cada vehiculo para viaje, carga y descarga.

El método heuristico que utilizaremos serd el siguiente:

Para cada jornada, partiremos del niimero minimo de vehiculos que debemos emplear. Este

numero se obtendréd dividiendo el tiempo de todas las rutas de dicha jornada, entre el tiempo

méximo por vehiculo, y queddndonos con el minimo entero mayor o igual que esta cifra. Por

ejemplo, si la suma del tiempo de todas las rutas son 600 minutos (10 horas), y cada vehiculo
600

puede viajar a lo sumo 110 minutos, necesitaremos (375 = 5,45) 6 vehiculos como minimo.

A continuacién, ordenaremos las rutas de mayor a menor tiempo, e iremos asigndndolas por orden

al vehiculo que menos tiempo de viaje lleve acumulado.

Una vez que hayamos asignado todas las rutas a vehiculos, comprobaremos si se sobrepasa el
tiempo permitido en algin vehiculo. De ser asi, anadiremos un vehiculo méas y repetiremos el

proceso.

2.3. Problema de organizaciéon de la produccion

Una vez obtenidas las rutas de cada jornada, y sabiendo qué vehiculos las realizan, vamos a organizar
la produccién. Recordemos que en cada jornada se producen las cantidades exactas de los productos
que se van a distribuir en dicha jornada, y que mientras no sean cargados en los vehiculos, podran
ser almacenados sin incurrir en coste alguno. Al final de cada jornada, este depdsito de productos
deberd quedar vacio, es decir, no se almacenan productos de un dia para otro. Ademsds, cada vez que se
cambie la férmula a producir, las maquinas deberan someterse a un proceso de limpieza. Por lo tanto,
produciremos cada férmula de una sola vez, con el fin de reducir los tiempos de limpieza, y poder

fabricar més producto genérico.

2.3.1. Busqueda de solucién

Para encontrar una buena solucién, emplearemos el siguiente método heuristico para cada jornada
de forma independiente:

e Paso 1. Encendemos las méquinas.

e Paso 2. Elegimos el vehiculo con mas horas de viaje pendientes, y elegimos su ruta mas larga,
entre las que ain no se han realizado.

e Paso 3. De esta ruta, vemos qué clientes visita y qué productos se entregan.

e Paso 4. De cada una de estas férmulas, vemos si ya esta fabricada. De no ser asi, vemos qué
cantidad total hay que fabricar en la jornada para satisfacer la demanda de todos los clientes,
y la fabricamos. Se producird cada férmula de una sola vez, limpiando las maquinas en cada

cambio. Los productos recién fabricados se almacenaran en silos, separados por férmulas.
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e Paso 5. Si el vehiculo elegido en el paso 2 se encuentra en la fabrica, lo cargamos, y realizara
la ruta seleccionada. Si no se esta en la fabrica (por estar haciendo otra ruta), se cargara a su

vuelta.

e Paso 6. Si hay suficiente producto para cargar otro vehiculo que se encuentre en la fabrica, se

cargard y realizara la ruta correspondiente.

e Paso 7. Se repite todo el proceso desde el paso 2, hasta haber fabricado todos los productos y

realizado todas las rutas.

e Paso 8. El tiempo sobrante se dedica a la fabricacién de producto genérico, guardando tiempo

al final de la jornada para la limpieza de las méaquinas.
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A continuacion, veremos la aplicaciéon de estas técnicas a un conjunto de datos para evaluar su
funcionamiento. Para poner en préctica los algoritmos anteriormente descritos, se han programado en
R desde cero, sin la ayuda de paquetes externos (salvo para lectura de los ficheros, transformacién de
datos, o para graficar los resultados). Ha sido necesario programar tanto la generacién de soluciones
iniciales y los movimientos a realizar en las rutas, como las propias técnicas metaheuristicas para

encontrar la solucién. Para mayor detalle sobre los ficheros en R, podemos consultar el Apéndice A.

3.1. Datos empleados en el estudio

Para poner a prueba los métodos descritos en este trabajo aplicindolos a nuestro problema, utiliza-
remos un fichero de datos, que contiene informacién sobre la demanda de 137 clientes para un periodo
temporal de 3 jornadas.

La fabrica. Con una capacidad de produccién diaria de 250 toneladas, la fabrica produce las
férmulas que se deben enviar cada dia. Dispone de grandes silos donde almacenar el producto recién
producido hasta que sea cargado por los vehiculos, sin incurrir en gastos de inventario. Sin embargo,
no es posible guardar el producto de una jornada a la siguiente, debiéndose enviar a las granjas
correspondientes. Ademds, la fabrica produce pienso genérico durante sus ratos libres, que proporciona
una ganancia extra.

El tiempo total de trabajo de la fibrica son 14 horas por jornada laboral (de 7:00h a 21:00h), es
decir, 840 minutos. Para producir cada tonelada de producto, necesita 2 minutos y 15 segundos, y
para limpieza por cambio de formula son necesarios 2 minutos. Por otra parte, el tiempo de carga por
tonelada es de 2 minutos, pero no afecta a la fabrica, sino a las rutas, ya que el proceso de carga corre
a cargo de los conductores.

Los vehiculos. La fabrica cuenta con una flota homogénea de vehiculos suficientes para cubrir las
necesidades de transporte, aunque sera necesario minimizar este nimero en cada jornada laboral. Con
una capacidad total de 18 toneladas, estan divididos en 6 tolvas de igual tamano, es decir, cada tolva
tendra capacidad para 3 toneladas de producto. Cada vehiculo dispone de dos conductores que se irdn
turnando la conduccién, y haciendo los descansos pertinentes.

De esta forma, cada camién puede realizar una o varias rutas, siempre que no sobrepase el tiempo
méximo establecido en 800 minutos (13 horas y 20 minutos), ya descontados los descansos de los
conductores.

Los clientes. En la Figura 3.1 podemos ver dénde se encuentran las granjas respecto a la fibrica
(los clientes representados con puntos, y la fdbrica con el cuadrado negro); cuél es la urgencia en sus
pedidos segtin el color (en rojo las que deben recibir en la siguiente jornada, el naranja las que pueden
recibir hasta en la segunda jornada, y en verde las que tienen de margen hasta la tercera jornada); y
cuédntas tolvas necesitan para ser atendidas (segin el tamano del punto es proporcional a la cantidad
de producto que demandan).

Los productos. La cantidad de férmulas que intervienen son 138. En media, cada cliente demanda
1,26 productos diferentes, segun el histograma que podemos ver en la Figura 3.2. Es decir, 109 clientes
demandan solamente un producto; 23 granjas, solicitan 2 productos diferentes; etc.

Estos productos no necesariamente poseen la misma urgencia, sino que un cliente puede demandar
cierto producto para recibirlo en la primera jornada, y otro producto con margen entre la primera y

la tercera, por ejemplo.
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Localizacion de la fabrica y los socios seglin su urgencia y
la cantidad de tolvas necesarias para satisfacer su demanda
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Figura 3.1: Localizacién de las granjas y urgencia en los pedidos

Histograma del numero de clientes

segun la cantidad de productos que demandan
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Figura 3.2: Histograma con la cantidad de clientes segin el niimero de productos diferentes que de-

manda cada uno

Tal y como hemos comentado, si consideramos cada dupla (cliente, producto) como un sélo cliente,
otorgandole un nuevo identificador de cliente, tendriamos un total de 173 granjas con demanda de

un unico producto cada una. Es decir, las rutas deben visitar una y sélo una vez a los 173 conjuntos
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de cliente-producto. La demanda total medida en toneladas es igual a 603,62. El ntimero de tolvas
necesarias para satisfacer la demanda de las granjas supone un total de 289, cuya distribucién puede
verse representada en la Figura 3.3. Es decir, 101 clientes necesitan solamente una tolva para ser
atendidos; 44 granjas, deberan ser servidas con 2 tolvas; etc.

Histograma del niumero de clientes segun la cantidad
de tolvas necesarias para satisfacer su demanda
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Figura 3.3: Histograma con la cantidad de clientes segtin el nimero de tolvas que necesitamos para
satisfacer la demanda de cada uno

A continuacién, comentaremos cémo se presentan los ficheros de datos, con la informacién que

acabamos de ver:

e Tabla Solicitudes: contiene los siguientes campos:

id_granja: identificador de la granja;

id_pienso: identificador del pienso que solicita la granja;

ind_generico: indice que indica si el pienso solicitado es genérico (1) o no lo es (0);
ton: toneladas solicitadas de dicho pienso;

tiempo_descarga_ton: tiempo necesario para la descarga de cada tonelada de producto en
la granja,;

fecha_inicio: primera jornada en la que puede ser atendido el cliente;

fecha_fin: Ultima jornada en la que puede ser atendido el cliente;
e Tabla Tiempos: matriz del tiempo necesario para ir de una granja a otra (incluyendo la fbrica);
e Tabla Distancias: matriz de distancias entre cada dos granjas (incluyendo la fabrica);
e Tabla Camiones: contiene los siguientes campos:

capacidad_vehiculo: capacidad maxima de cada vehiculo en toneladas;

numero_compartimentos: nimero de compartimentos de cada vehiculo (todos del mismo
tamarfio);
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tiempo_maximo_diario_por_vehiculo: tiempo méximo que cada vehiculo puede circular en

cada jornada (sumando el tiempo de viaje, tiempo de carga y de descarga);
e Tabla Fdbrica: contiene los siguientes campos:

produccion_maxima_diaria: capacidad de produccion de la fabrica en cada jornada, medida
en toneladas;

tiempo_carga_por_ton: tiempo de carga de cada tonelada de producto en la fabrica;

tiempo_limpieza: tiempo para la limpieza de las maquinas cada vez que se cambia la férmula

a producir;

tiempo_fabricacion_por_ton: tiempo necesario para la fabricacién de cada tonelada de pro-
ducto;

tiempo_total_disponible: tiempo total de apertura de la fabrica en cada jornada, englobando

la fabricacién de los productos y la limpieza de las maquinas.

3.2. Optimizacién de rutas

En un primer intento por resolver el problema de 137 clientes mediante métodos exactos, vemos
que éstos suponen una elevada carga computacional, al ser un problema de gran dimensién y tener
incontables rutas posibles. Por lo tanto, nos enfrentaremos a él mediante técnicas heuristicas, vistas
anteriormente. Es decir, utilizaremos Simulated Annealing y Tabu Search, partiendo de la solucién
inicial obtenida mediante el algoritmo de Clarke y Wright como buena aproximacién, y de la solucién
inicial de rutas de ida y vuelta como peor aproximacién. Para estos dos métodos, el primer paso serd un
analisis de los parametros a elegir, tales como la temperatura inicial, o el nimero de vecinos a buscar,
respectivamente, que dependerdn de la solucién inicial elegida (Clarke and Wright o rutas de ida y
vuelta). Ademds, analizaremos cémo afecta la cantidad de clientes considerados a dichos pardmetros.
Una vez realizado el estudio de los parametros, ejecutaremos el algoritmo para el problema de 137
clientes con los pardametros adecuados, y analizaremos las soluciones obtenidas.

En primer lugar, buscamos una solucién factible inicial implementando en R el algoritmo de Clarke
y Wright. Para ello, en un primer paso dividimos los clientes en jornadas (sin sobrepasar la capacidad de
fabricacién de cada jornada), segin el intervalo donde cada uno debe recibir el pienso, y repartiéndolos
entre las jornadas de forma equitativa (para evitar que una jornada posea demasiados clientes y otra
casi ninguno). A continuacién, procedemos como hemos descrito anteriormente para aplicar el algoritmo
de Clarke y Wright, sin sobrepasar los limites de capacidad y tiempo del vehiculo. Podemos ver en la

Figura 3.4 como quedan las rutas de cada jornada en esta primera aproximacion.
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Figura 3.4: Rutas iniciales obtenidas mediante el algoritmo de Clarke y Wright para las tres jornadas. El

tamano de los puntos representa la cantidad de compartimentos necesarios para satisfacer su demanda.



3.2. OPTIMIZACION DE RUTAS 47

Una vez obtenidas las soluciones iniciales (con coste igual a 8.589 para el algoritmo de Clarke
y Wright, y de 24.366 para las rutas de ida y vuelta), trataremos de mejorarlas mediante técnicas
metaheuristicas, como Simulated Annealing y Tabu Search.

Para la busqueda de soluciones vecinas, en ambos algoritmos, los movimientos que emplearemos
serd el intercambio de clientes entre dos rutas. Para ello, en R se programé este intercambio como
definimos a continuacién:

Se eligen aleatoriamente dos rutas (la jornada a la que pertenezcan serd indiferente). Una de las

rutas puede ser incluso una ruta vacfa (con el fin de permitir la particién de dos rutas).

Se seleccionard también de forma aleatoria cudntos clientes de cada ruta van a pasar a formar
parte de la otra (sin sobrepasar la cantidad de clientes de la ruta, es decir, no podremos elegir dos
clientes si la ruta sélo consta de uno). Para cada ruta, este ntimero serd 0, 1 o 2 (sin necesidad
de escoger el mismo nimero para las dos rutas). Por ejemplo, podemos elegir 2 clientes de una
ruta que se intercambiaran por 1 cliente de otra. También existe la posibilidad de dejar estos
numeros fijos (por ejemplo que los intercambios sean solamente de un cliente por otro), aunque
en nuestro caso serd aleatorio, ya que en las pruebas hechas considerando estos nimeros como

fijos, obteniamos peores costes y convergencia mas lenta.

A continuacion, el programa verifica que no se sobrepasa la capacidad de fabricacién de cada
jornada, ni la capacidad y tiempo de cada ruta, y que respeta las urgencias en los pedidos. En

caso de que no se cumpla, se vuelve a repetir el proceso eligiendo dos nuevas rutas.

Ademas, existe la posibilidad de rutas no factibles, incurriendo en un posible coste por penaliza-
cion de las restricciones. En este caso no seria necesario comprobar la factibilidad de la solucion,
pues la aceptariamos, sea factible o no. El algoritmo programado en R esta preparado para ambos
casos: bastard indicarle que aceptamos soluciones no factibles, y otorgar una penalizacién. De

todas formas, en este estudio no consideraremos la posibilidad de rutas no factibles.

3.2.1. Simulated Annealing

Para la totalidad de los clientes (137), ejecutamos el algoritmo anteriormente explicado con dife-
rentes valores de los pardmetros, y realizando varias pruebas para cada parametro, con el fin de ver
cémo fluctia la solucién encontrada en cada caso. En concreto, los parametros sobre los que vamos a

experimentar son:
e La temperatura inicial, con las siguientes posibilidades: 2, 5 y 15;
e La cantidad de descenso de la temperatura: 0,7, 0,8, 0,9;
e LLos movimientos intentados antes de cambiar de temperatura: 50, 75;
e LLos movimientos aceptados antes de cambiar de temperatura: 200, 500;

e La solucién inicial: algoritmo de Clarke y Wright (con un coste inicial de 8.589), o rutas de ida
y vuelta a la fabrica (con un coste inicial de 24.366), con el fin de ver las diferencias entre partir

de una solucién inicial buena, y de una mala.
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Como criterio de parada, utilizaremos el que antes se cumpla entre los dos siguientes: o bien que la
temperatura llegue a 0,0001, o bien que se hayan realizado 50.000 iteraciones.

Realizaremos 5 pruebas por cada combinacién de parametros, ya que en cada ejecucién del algo-
ritmo con unos parametros dados, se obtienen soluciones diferentes, por tratarse de técnicas con una
componente aleatoria.

Para estas pruebas, utilizaremos un ordenador portatil marca Asus con 16 GB de RAM, Intel Core
i7, de 8 procesadores de hasta 3.5GHz de velocidad (estard a medio rendimiento por ejecutar a la vez
las pruebas de Simulated Annealing y Tabu Search, que veremos més adelante).

Cabe destacar que la seleccion de estos parametros no es de forma aleatoria, sino que se realizé
un breve estudio previo con pruebas de varios parametros, y se han elegido aquellos que aportan
mejor solucién en un tiempo razonable. Por ejemplo, para temperaturas altas la convergencia era
excesivamente lenta y los resultados obtenidos eran similares a los que se consiguen empezando con
temperaturas mas bajas. Por lo tanto en este estudio solamente entraran en juego las temperaturas de
2,5y 15.

Veamos los resultados obtenidos. En primer lugar, en la Figura 3.5, podemos observar cémo se
distribuye el coste segun la solucién inicial obtenida. Aunque pudiera parecer que siguen una distribu-
cién normal, aplicando el Test de Shapiro en R, obtenemos que ninguna de las dos es normal. Vemos
también que el coste es menor si partimos de una buena solucién inicial (la diferencia es significativa,
contrastado con el Test de Wilcoxon Mann Whitney), y que ademds la varianza es menor.

Funcién de densidad del coste segun la solucién inicial
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0.0041
Solucién inicial
Clarke_and_Wright

I:‘ Ida_y_vuelta

Densidad

0.0024

0.0004

8250 8500 8750 3000 9250
Coste

Figura 3.5: Funcién de densidad del coste segin la solucién inicial

En la Figura 3.6 podemos ver la distribucién del coste segin cada uno de los pardmetros (cantidad
de descenso de la temperatura, temperatura inicial, nimero de movimientos aceptados y niimero de
movimientos intentados para bajar la temperatura).
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Figura 3.6: Funcién de densidad del coste segiin la solucién inicial y resto de variables

Vemos que la temperatura inicial, la cantidad de descenso de ésta, y la solucién de partida afectan
en gran medida al coste obtenido: se obtiene menor coste con una temperatura inicial elevada y con un
descenso lento. Es decir, para obtener un buen coste se recomienda empezar con una alta temperatura
e ir bajandola poco a poco (por ejemplo, con un descenso del 0.9). Vemos también que el ntmero de
movimientos aceptados o intentados para bajar la temperatura no afectan al coste.

Si nos fijamos en la Figura 3.7, observamos que, al partir de la solucién inicial obtenida con el
algoritmo de Clarke and Wright, la temperatura inicial tiene mas peso en el coste que la cantidad de

49



50 CAPITULO 3. APLICACION A UN CONJUNTO DE DATOS

descenso aplicado. Por el contrario, si la soluciéon de partida se construye con rutas de ida y vuelta, la

cantidad de descenso de la temperatura afecta mas al coste final que la temperatura inicial.

Gréafico de cajas del coste segun la temperatura inicial, la cantidad de descenso de |la temperatura y la solucion inicial
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Figura 3.7: Gréfico de cajas del coste en funcion de la temperatura inicial, la cantidad de descenso de

la temperatura, y la solucién inicial

Es decir, si la solucién inicial es buena, seria recomendable partir de la temperatura alta para
permitir movimientos que empeoren la funcién objetivo, ya que si partimos de una temperatura baja
y una soluciéon buena, no habré casi movimientos que aceptar, y apenas nos moveremos por el espacio
de soluciones. Sin embargo, si partimos de una solucién mala, como las rutas de ida y vuelta, puesto
que la mayoria de las soluciones vecinas seran mejores que ésta, se aceptaran practicamente todas
independientemente de la temperatura inicial (por eso vemos que la temperatura inicial afecta menos
que si la solucién de partida fuera buena). Sin embargo, es importante que el descenso de la temperatura
sea muy lento, pues un enfriamiento brusco causaria que nos quedasemos en una mala solucién. Por
eso, vemos que la cantidad de descenso de la temperatura es més importante en caso de partir de una
mala solucién.

Ahora ya sabemos qué pardmetros elegir para obtener una buena solucién, sin embargo, es impor-
tante también tener en cuenta el tiempo de ejecuciéon. Veamos céomo se ve afectado por los diferentes
parametros.

Si observamos las Figuras 3.8 y 3.9, vemos que no hay una relacién directa entre coste y tiempo
(en minutos). Los pardmetros que més afectan al tiempo de ejecucién son la cantidad de descenso de
la temperatura y la cantida de movimientos intentados. Es decir, un descenso lento de la temperatura

provoca un gran aumento en el tiempo de ejecucién del algoritmo.
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Relacién entre el coste y el tiempo, segun la temperatura inicial, el descenso de temperatura y la solucion inicial
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Figura 3.8: Relacién entre el coste y el tiempo de ejecucién (en minutos), segtin la temperatura inicial
y el descenso
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Figura 3.9: Relacién entre el coste y el tiempo de ejecucién (en minutos), segin la cantidad de movi-
mientos aceptados e intentados

Es obvio pensar que si esperamos a tener 500 movimientos intentados antes de pasar a la siguiente
temperatura, el algoritmo convergerd de forma mas lenta que si simplemente esperamso a tener 200
intentados.

Por otra parte, la explicacién de por qué afecta la cantidad de descenso de la temperatura la
encontramos en la Figura 3.10. En el eje Y, estd representada la temperatura inicial; cada color se
corresponde con un porcentaje de descenso; y en el eje X vemos cudntas bajadas de temperatura habra
en cada caso, hasta que el algoritmo finalice. De esta forma, observamos que el pardmetro que mas
afecta es la cantidad de descenso.
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Relacion entre la temperatura inicial y el numero de cambios en la temperatura,
segln la cantidad de descenso en la temperatura
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Figura 3.10: Cantidad de bajadas en la temperatura segin la temperatura inicial y la cantidad de
descenso

Por lo tanto, una buena opcién se seleccién de parametros podria ser partir de una solucién inicial
buena (Clarke and Wright) y una temperatura media-alta (5 o 15). Descenderemos la temperatura con
un ratio de 0.8 cuando se hayan aceptado 50 movimientos o se hayan intentado 200. De esta forma,
obtendriamos una muy buena solucién en un tiempo razonable. También se podria descender con un
ratio de 0.9, pero la convergencia seria més lenta.

En este caso, la mejor solucién encontrada en todas estas pruebas tiene un coste de 8.231 y se ha

obtenido con los siguientes parametros, en un tiempo aproximado de 3 horas y 20 minutos:
e Temperatura inicial: 5;
e Tasa de descenso de la temperatura: 0.9;
e Cantidad de movimientos aceptados: 75;
e Cantidad de movimientos intentados: 200;
e Solucidn inicial: obtenida mediante el algoritmo de Clarke and Wright.

Con esta solucion, pasamos de un coste inicial de 8.589, a un coste final igual a 8.231, lo que supone
un ahorro del coste de rutas de un 4,17 %.

El algoritmo devuelve una tabla con todas las rutas, indicando en qué jornada se realizan, cual es
su coste y tiempo de transporte, asi como cudntas toneladas son necesarias para satisfacer la demanda

de los clientes, y cudntos compartimentos necesita cada ruta:
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Podemos ver en la Figura 3.11 las rutas finales encontradas para cada jornada, respectivamente.
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Figura 3.11: Rutas finales obtenidas mediante Simulated Annealing para las tres jornadas. El tamano

de los puntos representa la cantidad de compartimentos necesarios para satisfacer su demanda; y el
color, su urgencia.
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En la Figura 3.12, tenemos la evolucién del coste y de la temperatura durante el algoritmo. Vemos
que partiendo de una temperatura inicial de 5, en las primeras iteraciones se aceptan bastantes solu-
ciones que empeoran la funcién objetivo para movernos por el espacio de soluciones. A medida que la
temperatura baja, la cantidad de soluciones aceptadas que empeoran la funcién objetivo disminuye,
acercandonos asi al éptimo global del problema.

Evolucion del coste y temperatura en Simualted Annealing
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Figura 3.12: Evolucién del coste (azul) y temperatura (rojo) en Simulated Annealing

Ahora observemos qué ocurre con los pardmetros si en lugar de 137 clientes, consideramos solamente
10 elegidos de forma aleatoria. Repetiremos las pruebas con los mismos parametros, pero esta vez
realizaremos 2 ejecuciones por cada combinacién en lugar de 5. En la Figura 3.13 vemos la distribucion
del coste segun la solucién inicial considerada.
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Figura 3.13: Distribucién del coste segtin la solucién inicial



56 CAPITULO 3. APLICACION A UN CONJUNTO DE DATOS

En la Figura 3.14 vemos el grafico de cajas del coste en funcién de los diferentes parametros. Con
estas dos imégenes, deducimos que partir de una buena solucién es muy importante para obtener un
buen coste final. De todas formas, en caso de partir de una solucién mala, si elegimos una temperatura

alta, tenemos garantizado que nos acercaremos al éptimo.

Gréafico de cajas del coste segun la temperatura inicial, la cantidad de descenso de la temperatura y la solucidn inicial
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Figura 3.14: Gréafico de cajas del coste segin la solucidn inicial, la temperatura, y el descenso de ésta

3.2.2. Tabu Search

A continuacion, analizaremos los parametros del algoritmo Tabu Search descrito anteriormente.

Los parametros que veremos son los siguientes:

e La cantidad de vecinos que analizamos en cada iteracién, con las siguientes posibilidades: 50,
100 y 500;

e Supondremos el valor de la penalizacién por repetir soluciones ya visitadas, igual a 0;

e Para el numero de iteraciones en las que un movimiento es considerado tabu, veremos tres casos:
la solucién permanece tabui durante 10 iteraciones, durante 50, o durante un ntmero aleatorio

entre 10 y 50, que varia de una iteracién a otra;

e Supondremos que el nimero de iteraciones para la aspiracién de una solucién es 5, es decir, si

una solucién tabi obtenida es la mejor de las tdltimas 5, la aceptaremos;

e La solucién inicial: algoritmo de Clarke y Wright, o rutas de ida y vuelta a la fabrica, con el

fin de ver las diferencias entre partir de una solucién inicial buena, y de una mala.

El criterio de parada serd haber alcanzado un total de 500 iteraciones.

Igual que para Simulated Annealing, realizaremos 5 pruebas por cada combinacién de parametros,
y analizaremos los resultados obtenidos. Ademads, en este caso la seleccién de los parametros a evaluar
tampoco se hizo de forma aleatoria: se realizé un breve estudio previo sobre varios pardmetros, y se
han escogido los que aportan mejor solucién en un tiempo razonable. Ademads, puesto que es muy
poco probable volver a una solucién anteriormente visitada debido a la gran cantidad de soluciones
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existentes, podremos considerar que no se repetiran soluciones. De esta forma, el valor de la penalizacién
por repetir una combinacién de rutas pierde significancia, y de ahi que lo consideremos igual a 0. Sucede
lo mismo con el niimero de iteraciones para la aspiracién de una solucién (consideraremos un tnico
valor), y con la cantidad de iteraciones tabi (consideraremos varios valores pero veremos que no afectan
a la solucién).

Empezaremos observando la distribucién del coste segin la solucién inicial (Figura 3.15), donde

vemos que la solucién de partida afecta al coste (contrastado con el test de Wilcoxon Mann Whitney).

Funcién de densidad del coste segun la solucion inicial
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Figura 3.15: Funcién de densidad del coste segin la solucién inicial

En la Figura 3.16 tenemos la distribucion del coste segun la cantidad de vecinos considerados en
cada iteracién, y el nimero de iteraciones tabu.

Funcion de densidad del coste segun tabu y solucion inicial
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Figura 3.16: Funcién de densidad del coste segtn la solucién inicial y resto de variables

Si nos fijamos en la Figura 3.17, vemos que la cantidad de iteraciones tabui no afecta al coste. Esta
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falta de relacién entre ambos parametros se debe a la cantidad de clientes que estamos considerando:
al haber multitud de rutas posibles, es muy dificil volver a una solucién ya considerada, y por ello
no entraria en juego la Lista Tabtu. Si podemos observar en cambio una relacién entre la cantidad de
vecinos y el coste, tal y como indica el modelo.

Grafico de cajas del coste segun el numero de iteraciones tabu, la cantidad de vecinos y la solucion inicial
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Figura 3.17: Grafico de cajas del coste en funcién de la cantidad de vecinos, las iteraciones tabu, y la
solucién inicial

Si nos fijamos la Figura 3.18, observamos que, al partir de la solucién inicial obtenida con el
algoritmo de Clarke and Wright, la cantidad de vecinos tiene més peso cuando la soluciéon de partida
se obtiene mediante rutas de ida y vuelta.

Grafico de cajas del coste segun la cantidad de vecinos y la solucidn inicial
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Figura 3.18: Grafico de cajas del coste en funcién de la cantidad de vecinos y la solucién inicial

Es decir, la solucién inicial afecta a la relacién entre el coste y la cantidad de vecinos considerados.
De esta forma, vemos que con una buena solucién inicial no es demasiado importante la cantidad de
vecinos. Sin embargo, si partimos de una soluciéon mala, este pardmetro si es importante, y debe ser
elevado, con el fin de que se exploren gran cantidad de soluciones vecinas en cada iteraciéon y poder

elegir la mejor.
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El problema es que a medida que aumenta la cantidad de vecinos, aumenta el tiempo de ejecucién,

como vemos en la Figura 3.19. Ademds, observamos que no hay una relacién directa entre coste y

tiempo (en minutos). Es decir, no necesariamente encontrar una buena solucién supone mucho tiempo

de ejecucion.

Relacién entre el coste y el tiempo, segun la cantidad de vecinos, el numero de iteraciones tabu y la solucién inicial
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Figura 3.19: Relacién entre el coste y el tiempo de ejecucién (en minutos), segin la cantidad de vecinos

y las iteraciones tabu

Por lo tanto, una buena opcién se seleccién de pardmetros podria ser partir de una solucién inicial

buena (Clarke and Wright) y considerar 100 vecinos en cada iteracién. De esta forma, obtendremos

buenas soluciones en, relativamente, poco tiempo.

La mejor solucién encontrada tiene un coste de 8.190 (conseguimos reducir el coste en un 4,65 %
respecto a la solucion de Clarke and Wright, con un tiempo de ejecucion aproximado de 1 dia y 5

horas) y se ha obtenido con los pardmetros:
e Cantidad de vecinos en cada iteracién: 500;
o [teraciones Tabu: aleatorio entre 10 y 50;
e Solucién inicial: rutas de ida y vuelta a la fabrica.

La tabla de las rutas es la que sigue:
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Podemos ver en la Figura 3.20 las rutas finales encontradas para cada jornada.

Rutas de la jornada 1
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Figura 3.20: Rutas finales obtenidas mediante Tabu Search para las tres jornadas. El tamano de los

puntos representa la cantidad de compartimentos necesarios para satisfacer su demanda; y el color, su
urgencia.

En la Figura 3.21, tenemos la evolucién del coste. Vemos que en las primeras iteraciones se reduce
de forma considerable, pues partimos de una mala solucién facilmente mejorable.
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Evolucion del coste en Tabu Search
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Figura 3.21: Evolucién del coste en Tabu Search

Observemos en la Figura 3.22 cémo varia este descenso del coste segin la cantidad de vecinos que

consideremos. Vemos que a medida que aumentamos los vecinos, la convergencia es mas rapida.

Evolucién del coste en Tabu Search

25000
200004
Namero de vecinos

&z 50
a
o — 100

15000 — 500

10000 1

0 100 200 300 400 500

Iteracion
Figura 3.22: Evolucién del coste en Tabu Search segun la cantidad de vecinos

Ahora observemos qué ocurre con los parametros si en lugar de 137 clientes, consideramos solamente
10 elegidos de forma aleatoria. Repetiremos las pruebas con los mismos parametros, pero esta vez
realizaremos 2 ejecuciones por cada combinacién en lugar de 5, y ademds no consideraremos la opcién
de 500 vecinos. En la Figura 3.23 vemos la distribucién del coste segin la solucién inicial considerada.
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Funcidn de densidad del coste segun la solucion inicial
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Figura 3.23: Distribucion del coste segin la solucién inicial

En la Figura 3.24 vemos el grafico de cajas del coste en funcién de los diferentes pardmetros. Con
estas dos imégenes, deducimos que partir de una buena solucién es muy importante para obtener un
buen coste final. Ademés, deberemos bajar la cantidad de iteraciones tabi, pues al tener menos clientes,
los movimientos son mas limitados, y considerar un movimiento tabi durante demasiadas iteraciones
puede hacer que nos alejemos del éptimo.

Gréfico de cajas del coste segun el numero de iteraciones tabu, la cantidad de vecinos y la solucién inicial
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Figura 3.24: Gréfico de cajas del coste segun la solucién inicial, la temperatura, y el descenso de ésta

Simulated Annealing vs Tabu Search

Por 1ltimo, podemos pensar en qué técnica elegir entre las dos anteriormente vistas: Simulated
Annealing o Tabu Search. Para decidir cuél consideramos mejor, empezaremos por quedarnos con los

resultados y tiempos de cada técnica con los pardmetros que hemos considerado mejores:

e Simulated Annealing: temperaturas de 5 o 15, bajada de temperatura de 0.8, y solucién inicial
obtenida mediante el algoritmo de Clarke and Wright;

e Tabu Search: 100 vecinos y solucion inicial obtenida mediante el algoritmo de Clarke and Wright
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Comparamos el coste obtenido con cada una de estas técnicas en la Figura 3.25. Podemos observar

que con Tabu Search se obtienen mejores resultados, pues el coste es menor.
Coste segun la técnica empleada, con los parametros optimos de cada una

2450

84001

Coste

83001

2]
;4
—
2]

Técnica empleada

Figura 3.25: Grafico de cajas del coste segin la técnica elegida: Simulated Annealing o Tabu Search

Sin embargo, este mejor coste con Tabu Search tiene la penalizacién del incremento en el tiempo
de ejecucién, como podemos observar en la Figura 3.26: Tabu Search encuentra una buena solucién

en, aproximadamente, el doble o triple de tiempo que con Simulated Annealing.

Relacion entre el coste y el tiempo, segun la técnica empleada
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Figura 3.26: Grafico de puntos del tiempo de ejecucién en relacion al coste, segin la técnica elegida:

Simulated Annealing o Tabu Search

En base a estas imédgenes, aunque las dos encuentran muy buenas soluciones si elegimos adecua-
damente los pardmetros, Simulated Annealing tiene una convergencia mas réapida. Por lo tanto, para

buscar buenas soluciones de forma rapida, lo mejor serfa utilizar Simulated Annealing.
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3.3. Asignacion de rutas a vehiculos

Partiendo de la solucién obtenida con Simulated Annealing, repartiremos las rutas entre los vehicu-
los, empezando por las de mayor duracién, y asignandolas al vehiculo que menos tiempo de recorrido
lleve, tal y como hemos comentado en la Seccién 2.2. Empezaremos con el minimo nimero de vehiculos
necesarios, y en caso de pasarnos de tiempo, anadiremos mas camiones.

El algoritmo implementado en R para este problema devuelve una imagen y una tabla, que veremos
a continuacién. Obtendremos cada uno de los vehiculos relacionado con las rutas que realiza (cada ruta
tendrd un identificador), asi como el tiempo de viaje por ruta y el total de cada jornada.

En la Figura 3.27 podemos ver cémo se asignan finalmente las rutas segin su duracién a los
diferentes vehiculos, en cada una de las jornadas. Cada barra vertical representa un vehiculo, y cada
bloque dentro de las barras equivale a una ruta (representadas con el identificador de ruta), donde su

tamano y color es proporcional a su duraciéon en minutos.

Asignacién de rutas a vehiculos en cada jornada
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Figura 3.27: Asignacién de rutas a vehiculos para cada jornada
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Vemos que en la primera y segunda jornada se emplean 9 vehiculos; y en la tercera, necesitaremos

4 vehiculos para recorrer las rutas. Los costes y tiempos totales, asi como el nimero de rutas de cada

vehiculo, son, por jornada y vehiculo, los siguientes:
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jornada wvehiculo coste_total tiempo_total rutas

1 1 443, 84 768,44 3
1 2 376. 34 606. 04 2
1 3 JE3. 84 773,14 3
1 4 I77.31 600. 81 2
1 5 377.45 618.55 3
1 6 389.45 608.45 2
1 7 358.15 620.75 2
1 8 267.73 622.53 2
1 9 427,85 631.95 2
2 1 401. 50 638.60 2
2 2 364, 80 627.40 2
2 3 393. 55 624.17 2
2 4 302.95 602.15 2
2 3 361, 54 605, 34 2
2 6 399,65 687.69 3
2 7 335.93 611.93 2
2 8 331.69 611.39 2
2 9 481.64 716,78 3
3 1 475.98 674,82 2
3 2 331.12 581. 82 2
3 3 280,22 666. 52 3
3 4 327.76 369,36 2

3.4. Organizacion de la producciéon

Realizando el método definido en la Seccién 2.3 para la organizacién de la produccién, obtenemos
la programacion para cada jornada, que podemos ver en la Figura 3.28.

El eje X representa el minuto de la jornada, y en el Y tenemos tanto la fabrica como los diferentes
vehiculos. Mediante colores, diferenciamos los momentos de produccion y limpieza de la fabrica, asi
como la carga, el viaje, y la descarga de los vehiculos. Ademads, en cada jornada, el tltimo tramo de
fabricacion se corresponde con la produccion de férmulas genéricas. Por simplicidad, supondremos que
en cada jornada se produce una unica férmula de pienso genérico. Por ejemplo, un dia se fabrica pienso
para pollos, otro dia pienso para ovejas, etc.

Organizacion de la produccién y las rutas en la jornada 1
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Organizacion de la produccion y las rutas en la jornada 2
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Figura 3.28: Organizacién de la produccién y las rutas para las tres jornadas
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El tiempo de produccién total es de 2.216 minutos (es decir, 37 horas en tres jornadas), de los

cuales aproximadamente 858 minutos (el 39 % del tiempo total) se dedican a la produccién de pienso

genérico, que equivale a 381,27 toneladas. Ademads, el tiempo dedicado a limpieza es de 304 minutos (5

horas repartidas en las tres jornadas). En la siguiente tabla podemos ver ¢cémo se reparten los tiempos

por jornada, cuantos productos se fabrican, cuantos clientes son visitados, y qué cantidad de producto

genérico obtenemos:

Jornada 1 Jornada 2 Jornada 3

Tiempo Produccidn 714 722 780
Tiempo Limpieza 126 118 (i3]
Tiempo Carga 492, 80 495, BO 218.64
Tiempo Viaje 3401.96  3373.24  1415.07
Tiempo Descarga 1955.9 1856.4 B58.8
Formulas 63 59 30
Clientes 66 58 28
Tiempo genérico 159.60 164,22 534.03
Toneladas genérico 70.93 72.99 237.35

Con esto, ya hemos organizado la produccién y las rutas para un periodo temporal de tres dias, y

tenemos las herramientas para seguir organizando las siguientes jornadas.
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Capitulo 4

Conclusion

En este trabajo hemos visto cémo organizar la produccién y distribucién de pienso a demanda de
un conjunto de granjas. Para ello, hemos dividido el problema en fases: primero-distribucién-segundo-
produccién, y asi conseguir reducir considerablemente los costes de transporte asociados. Esta reduccién
de coste se consigue gracias al empleo de técnicas metaheuristicas, tales como Simulated Annealing o
Tabu Search, que parten de una solucién inicial (obtenida con el algoritmo de Clarke and Wright o con
rutas de ida y vuelta), y buscan una buena solucién de forma iterativa. Programado todo el proceso
en R, encontramos rutas que satisfacen las restricciones de urgencia en los pedidos, de capacidad
de produccién de la fébrica, y de limite de capacidad y tiempo en los vehiculos. A continuacion,
desarrollamos algoritmos tanto para asignar las rutas a la flota de vehiculos, tratando de minimizar en
cada jornada la cantidad de camiones a utilizar, como para, posteriormente, organizar la produccién
de la fabrica, de forma que tratemos de minimizar la cantidad de cambios de férmula, y asi poder
dedicar més tiempo a la produccién de férmulas genéricas.

De esta forma, empleando los ficheros programados en R, podremos organizar de forma rapida y
precisa la produccién y distribucién para cualquier horizonte temporal, y para cualquier variacién en
la demanda de los clientes, o en la capacidad de la fabrica o vehiculos, tan solo con cambiar los datos

en los ficheros de Excel correspondientes.
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Apéndice A

Indicaciones para la ejecucion del

codigo en R

Para poder experimentar con los diferentes métodos que se estudian en este trabajo, disponemos de
una serie de archivos .xlsx y .R que comentaremos a continuacién. Cabe destacar que todos los scripts
estan preparados para ser ejecutados sin necesidad de modificar nada, salvo el directorio de trabajo,
definido en el script 01_Datos.R.

e Datos_entrada.xlsx. Contiene las tablas con toda la informacién vista en el Capitulo 5: tabla
de solicitudes, de camiones, de fabrica, y matrices de distancias y tiempos. Este fichero se puede

actualizar segin nuevas demandas de los clientes, cambiando tnicamente la hoja de Solicitudes.

e 00_Tools.R. Aparte de la instalacién y carga de los paquetes necesarios, en este fichero encon-
tramos una serie de funciones 1tiles, como por ejemplo el cdlculo del coste, tiempo y comparti-
mentos de una ruta. También tenemos definida la funcién de intercambio de clientes (o cadenas
de clientes) entre dos rutas. Es imprescindible ejecutar este fichero para poder trabajar con el
resto de archivos.

e 01_Datos.R. El primer paso del trabajo serd la lectura de datos. En este fichero R, de forma
opcional se puede decidir cudntos clientes vamos a considerar (predeterminado a 137), elegidos de
forma aleatoria, lo que serd ttil para comprobar el funcionamiento de las heuristicas con menor
nimero de clientes. Ademds, se realiza una transformacién de los datos previa a la ejecucién
de los algoritmos. En concreto, se considera cada dupla (cliente,férmula) como un tnico socio,

otorgandole un identificador tunico.

e 02_Solucion _inicial.R. De forma previa a la busqueda de soluciones iniciales, asignaremos los
clientes a jornadas segin su urgencia, sin sobrepasar la capacidad de produccién de cada dia.
A continuacién, para cada jornada, generamos las soluciones iniciales: mediante el algoritmo de

Clarke and Wright, y considerando rutas de ida y vuelta a la fabrica, respectivamente.

e 03a_Simulated_Annealing obtencion temperatura_inicial.R. Tal y como hemos comen-
tado, una buena forma de obtener una temperatura inicial para Simulated Annealing puede ser

definiendo un ratio de aceptacion inicial, buscando un elevado nimero de vecinos desde la solucién
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de partida, y quedandonos con aquella temperatura para la que se acepten tantas soluciones como
indique el ratio de aceptacién. En este archivo, exploramos tres ratios de aceptacion diferentes,

aunque queda a disposicién del usuario cambiar estos nimeros.

e 03b_Simulated_Annealing pruebas.R. En este script tenemos las ejecuciones del método
Simulated Annealing para diferentes pardmetros, en bucle, con el fin de probar cémo varia el coste
encontrado con cada combinacion de éstos. Tenemos también la opcién de pasar por soluciones
no factibles, con una determinada penalizacién. Obtendremos un fichero .csv con el resultado
(coste y tiempo) de la combinacién de todos los pardmetros, que analizaremos en el siguiente

script.

e 03c_Analisis_resultados_SA.R. En este fichero tenemos el analisis realizado para identificar
la mejor combinacién de parametros, con los que conseguir una buena solucién en un tiempo

razonable.

e 03d_Simulated_Annealing.R. Una vez que sepamos qué pardmetros debemos emplear, los
introduciremos en este script y lo ejecutaremos para obtener una buena combinaciéon de rutas

mediante Simulated Annealing, que se guardara en formato .csv.

e 04a _Tabu Search_pruebas.R. De la misma forma que con Simulated Annealing, antes de
decidir qué parametros elegir para la ejecucién del algoritmo, debemos testearlos. Para ello, este
script contiene un bucle de ejecuciones Tabu Search con diferentes pardmetros, que podremos
cambiar segin creamos conveniente. Obtendremos otro fichero .csv con el resultado (coste y

tiempo) de la combinacién de todos los pardmetros.

e 04b_Analisis_resultados_TS.R. Realizamos el andlisis de los resultados obtenidos en las
pruebas de Tabu Search para elegir los mejores parametros: seran aquellos con los que obtengamos

un buen coste en poco tiempo.

e 04c_Tabu Search.R. Cuando sepamos qué parametros son buenos, podremos introducirlos
en este script y ejecutar el algoritmo de buisqueda de solucién con Tabu Search. Obtendremos las
rutas finales: en qué jornada se realizan, qué clientes se visitan y en qué orden, el coste y tiempo

de rutas, etc., que serd guardado en un fichero .csv.

e 05_Comparacion_SA_TS.R. En este archivo encontramos una breve comparacion entre am-

bas técnicas metaheuristicas.

e 06_Asignacion Rutas_a Vehiculos.R. Con las rutas ya definidas, las asignaremos a vehiculos
para cada una de las jornadas tal y como hemos visto anteriormente, obteniendo imagenes y una

tabla con este reparto.

e 07_Organizacion_de_la_produccion.R. Con los datos que salen de ejecutar el script anterior,
organizaremos la produccién en las diferentes jornadas, siguiendo el método visto. Obtendremos
una tabla e imagenes de a qué hora debemos empezar y terminar cada tarea.

e Carpeta: Datos. Por ultimo, los resultados obtenidos estan guardados en esta carpeta: tanto
las pruebas de los algoritmos con los diferentes parametros, como las rutas obtenidas.
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