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RESUMEN

Disefio e implementacion de un algoritmo basado éam@ated Annealing para la

localizacion y ruteo de camiones de biomasa coririesiones de capacidad.

Macarena Alejandra Mufioz Olave
Enero, 2015

PROFESOR GUIA: Dra. Lorena Pradenas Rojas
PROGRAMA: Magister en Ingenieria Industrial

El presente trabajo trata del problema de loceiliray ruteo con restricciones de
capacidad (CLRP), y su aplicacién en la localizagiGuteo de camiones de biomasa con
restricciones de capacidad. EI CLRP consiste ero dad conjunto de localizaciones
potenciales, una flota homogénea de vehiculos, ambo restricciones de capacidad y
costos de apertura y un conjunto de clientes caraddas conocidas, se debe determinar el
conjunto de depositos a abrir, los clientes a asign las rutas de los vehiculos,
minimizando la suma del costo total, compuesto qustos de abrir un depdsito, costos
fijos de los vehiculos usados y el costo del ruteo.

Para resolver los problemas, un método basadd®ienlated Annealingue
propuesto. Experimentos computacionales muestranetjidesempeino del algoritmo es

aceptable y permite obtener soluciones en tieroptpatacionales razonables.

Palabras Claves: Problema de localizacion y ruteo, biomasa, siredlatnnealing,

algoritmos metaheuristicos.
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ABSTRACT

Design and implementation of an algorithm based 8imulated Annealing to solve the

location and routing of biomass trucks with capagitonstraints .

Macarena Alejandra Mufioz Olave
January, 2015

THESIS SUPERVISOR: Dra. Lorena Pradenas Rojas
PROGRAM: Master in Industrial Engineering

The present work deals with the capacitated lonatouting problem (CLRP) and
its application to location and routing of biomasscks with capacity constraints. The
CLRP consists in given a set of potential depotBpmogeneous fleet of vehicles, both
with capacity constraints and opening costs, asdtaf customers with known demands,
the method should determine a subset of depotpda,@ssigning customers to them and
determining vehicles routes. The objective is tmimize the sum of the total costs,
including cost of open depots, the fixed costs elfigles used and the total costs of the
routes.

To solve the problems a metaheuristic method dasé&imulated Annealingvas
designed. Computational experiments on benchmaikstgnces and a real case show that
the performance of algorithm is acceptable, andwalto obtain a solutions within

reasonable computational times.

Keywords: Location routing problem, biomass, simulated anngal metaheuristic

algorithms.
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Nomenclatura

2P-GTS
2P-HGTS
ALNS
AS
BHBF
CFLP
CLRP
CVRP
EDSS
ELS
GA
GIS
GRASP
ILP

ILS
LRGTS
LRP
MA|PM
MACO
MDVRP
PR
PSO
SA
SALRP
VLNS
VND
VNS
VRP

Tabla de nomenclaturas

Descripcion

: Tabu search granular en dos fases
. Algoritmo heuristico hibrido de dos fases

Busqueda en entorno variable adaptativo

. Albareda-Sambola
: Busqueda binaria de abeja de miel
. Problema de localizacion de instalaciones capaastad
: Problema de localizacion y ruteo con restricciaheesapacidad
: Problema de ruteo de vehiculos capacitado
. Sistema de soporte de decisiones medioambientales
. BuUsqueda local evolutiva
. Algoritmo genético
. Sistemas de informacién geograficos
. Procedimiento de busqueda adaptativa golosa

Programacion lineal entera
Blsqueda local iterada

. Heuristica cooperativa entre Tabu Search GranuRelgjacion Lagrangeana
. Problema de localizacion y ruteo
. Algoritmo memético con manejo de poblacion
. Algoritmo de optimizacion de colonia de hormigas
. Problema de ruteo de vehiculos multi-depdésitos
. Path Relinking
: Optimizacién por enjambre de particulas
. Simulated annealing
. Simulated annealing para el CLRP

Blsqueda en vecindario variable ampliado
Descenso por entornos variables

. Busqueda en vecindario variable
. Problema de ruteo de vehiculos
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CAPITULO | Introduccidn

1.1 Antecedentes generales

El disefio de una red de distribucion es un proalaiftamente combinatorial, que ha
sido altamente abordado mediante diferentes pr@deem el area de la investigacion de
operaciones, ya que gran parte de los costos imggsasociados a una organizacion son
relevantes. Este tipo de problema incluye por ulo,la@lecisiones estratégicas, por ejemplo,
mediante la localizacion de instalaciones y poo,adiecisiones operacionales, como el ruteo
vehiculos. Las primeras son de largo plazo, misrjtee las segundas son de corto a mediano
plazo.

A partir del afio 1968, se descubre que los prodete localizacion y el problema de
ruteo son interdependientes, pues las decisiondscdbzacion de instalaciones afectan las
decisiones de ruteo de vehiculos y viceversa, lumgel afio 1989 se demuestra que al
resolver estos problemas de manera separada, ritecuente se alcanzan soluciones no
optimas. Desde el afio 2007, se ha incrementadane¢ém de publicaciones relacionadas al
problema de localizaciéon y ruteo de vehiculos.

El presente estudio aborda el problema de locafinade depdsitos de biomasa y el
ruteo de camiones a ellos. El problema es desadmlkn la Regién de OHiggins, Chile, el
objetivo es determinar las localizaciones de lomeenes de biomasa, y el ruteo de camiones
que recolectan la biomasa disponible de los praesd considerando las restricciones de
capacidad de los depdsitos y de los camiones. jetiab es minimizar el costo total del
sistema de recoleccion de biomasa hacia los degogiste problema se origina debido a la
necesidad de de estimar los costos asociadosaléma& de suministro de focos energéticos
identificados a partir de fuentes de biomasa casaen un Proyecto de Calefaccion
Centralizada para la ciudad de Rancagua. Cabe amamcque el proyecto al momento de
realizar el levantamiento de informacion, se enttaeen una fase de estudios de factibilidad,
por lo que los coeficientes requeridos para lauején de la instancia del caso real son
estimados.

Se propone en este estudio, una metaheuristicaldanSimulated Annealingara
resolver el problema de localizacion de depésitobidmasa y ruteo de camiones a ellos con
restricciones de capacidad en los depdésitos yendmiones. Se utilizgéimulated Annealing
como método de solucidon debido a que ha sido elutiimado en los articulos cientificos

revisados para abordar los problemas de localiaaciduteo con restricciones de capacidad y
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porque no se ha usado como método de soluciorsgardblemas de disefio e implementacion
de la cadena de suministro de biomasa.

El presente trabajo posee la siguiente estructinael capitulo 1l se describe el
problema y la revision bibliografica. En el capdtull, se propone y explica el método de
solucion para revolver el problema, el procedinvemte calibracion y se detalla la
metodologia para resolver el estudio de caso. Emapitulo IV, los resultados de la
calibracion, del desempefio del método propuesta efecucion de las instancias de prueba
de la literatura, los resultados alcanzados erstimacion de los coeficientes del estudio de
caso y el resultado para la instancia del estudioaso, son presentados, ademas del analisis
de los resultados de cada apartado. Finalment, @pitulo V, se presentan las conclusiones

obtenidas en el desarrollo del presente estudio.

1.2 Hipotesis
Es posible resolver el problema de localizacionddpositos de biomasa y ruteo de

camiones a ellos mediante un algoritmo metahecwisti

1.3 Obijetivos
* Objetivos generales
El objetivo general del presente estudio es:

— Desarrollar un algoritmo basado &imulated Annealingoara resolver el

problema de localizacion de depositos de biomaséep de camiones a ellos.

* Objetivos especificos
Los objetivos especificos son:

— Proponer un algoritmo de solucion basadoSimulated Annealingpara el

problema de localizacién de depdésitos de biomaséep de camiones a ellos.
— Implementar computacionalmente el algoritmo profmes
— Determinar los parametros del algoritmo propuesto.

— Comparar los resultados obtenidos con las instanlggrueba de la literatura.
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— Estimar los coeficientes para el caso real.

— Probar el algoritmo propuesto con el caso realjzatido los parametros

calibrados y los coeficientes estimados.

1.4 Metodologia de la investigacion
La metodologia para abordar el estudio se dedattantinuacion:

* Reuvision bibliografica: En esta etapa se investiga acerca del problen@cdkzacion
de depositos y ruteo de vehiculos en general, ifdmdo sus caracteristicas, tales
como su complejidad, variantes, entre otras, yriétodos de solucion utilizados para
resolver el problema.

» Eleccion del método de solucidnUna vez identificados los métodos de solucion, se
procede a seleccionar el método a utilizar, deettheentre los métodos heuristicos.

* Modelamiento metaheuristico del problema Se estudian las caracteristicas del
método de solucién elegido, con el propésito delizega su implementacion

computacional.

* Implementacion computacional del método propuestdSe seleccionan las instancias
de prueba de la literatura, ademas se desarrodifgetitmo del método de solucion,
para posteriormente implementarlo en un lenguajeragramacion.

* Pruebas del método propuestoEn esta etapa se procede a realizar el proceso de
calibracion de pardmetros y posteriormente sezagalias pruebas con las instancias
seleccionadas de la literatura.

» Estimacién de coeficientes para el caso redbe desarrolla un método de estimacion
de los coeficientes necesarios para utilizar ebd@propuesto de solucion.

* Prueba del método propuesto en el caso reaBe procede a probar el método de

solucion propuesto con la instancia del caso real.
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CAPITULO Il Descripcion del problema y revision bibliogréafica.

En este capitulo se presenta en la primera sedai@escripcion del problema de
localizacion de depdsitos de biomasa y el rutecateiones a ellos, que es abordado como el
problema de localizacién y ruteo con restricciodescapacidad (CLRP) de la literatura.
Luego en la segunda seccidn se presenta una rebiillografica que menciona los métodos
utilizados en la logistica de la biomasa. Posterate, en la tercera seccion se presentan
antecedentes del CLRP, que es una variante deleprabde localizacién y ruteo general

(LRP), para finalmente detallar los antecedentetRE.

2.1 Descripcion del estudio de caso

El estudio de caso es desarrollado en la Regidd Héggins, Chile, el problema tuvo
su origen en la necesidad de estimar los costasaa®es a la cadena de suministro de focos
energeéticos, identificados a partir de fuentes dmmbasa cercanas, en un Proyecto de
Calefaccion Centralizada para la ciudad de Rancdgsafuentes biomasa a utilizar en este
proyecto son principalmente carozos, es decir,otudse aceituna, cuesco de ciruela y cuesco
de durazno, debido a que poseen un alto poderifieddr Cabe mencionar que el proyecto al
momento de realizar el levantamiento de informacs@encuentra en una fase de estudios de
factibilidad, por lo que los coeficientes requesdmara la ejecucion de la instancia del caso
real son estimados.

El objetivo del problema de localizacion de demssitie biomasa y el ruteo de
camiones a ellos, es determinar las localizacideel®s almacenes de biomasa, asi como el
ruteo de camiones que recolectan la biomasa disigodé los proveedores, considerando las
restricciones de capacidad de los depdsitos y sledmiones. El objetivo es minimizar el
costo total del sistema de recoleccion de biomasdahlos depdsitos de almacenamiento
(Muiioz, 2013).

Para resolver el estudio de caso, se estimangoestes coeficientes:

» Localizacion y disponibilidad de biomasa de losveexores.
» Localizaciones potenciales, costos de aperturapaadades de los depdsitos de

biomasa.

! http://www.mma.gob.cl/1304/articles-56174_Prefactibilidad_Rancagua.pdf
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= Caracterizacion de la flota de vehiculos (costosutlezacion y capacidad), costo

asociado a la distancia recorrida.

Esta biomasa almacenada en los depdsitos, tiene pmposito abastecer a un sistema
de calefaccion centralizada. Un sistema de calgfaaentralizada consta de una caldera de
biomasa, que posee un contenedor o silo de almacep@ alimenta a la caldera mediante un
tornillo sin fin o de succién. El calor generadorahie la combustion de biomasa, es
transmitido al circuito de agua en el intercambiadoorporado en la caldera. El agua caliente

generada es distribuida y usada para calefacquamaagua caliente sanitaria.

2.2 Revision bibliografica de la logistica de la biomas

La biomasa, que es la energia solar convertida apria organica, es una fuente de
energia renovable con una importancia crecientbiddea su versatilidad, pues permite
obtener electricidad, calefaccién, refrigeracidmigcombustibles, ademas que su combustion
en condiciones apropiadas permite disminuir lasiemés de gases de efecto invernadero y
de material particulado, comparado con el uso aebostibles fésiles, tales como el petréleo
(Muiioz, 2013).

Las principales barreras que limitan el uso dddenbsa estan relacionadas con el alto
costo de las operaciones logisticas y de las legias de conversion de la biomasa en
energia util (electricidad, calor, etc.). Dentrolae operaciones logisticas destacan el costo de
transporte y el costo de almacenamiento como logipales, ya que debido al bajo poder
calorifico de la biomasa en general, se requieregaakporte y almacenamiento de grandes
cantidades para igualar el poder calorifico dectoabustibles fosiles, o que implica a su vez,
grandes espacios para su almacenaje, especialmentdo ésta presenta una disponibilidad
estacional (Rentizelas et al., 2009).

La logistica de la biomasa es abordada mediangsedifes métodos, tales como el
estudio de Perpiiia et al., (2009), que desarrolEplica una metodologia basada en los
sistemas de informacidon geografic@epgraphic Information Systems, GI$ centrada en
las estrategias de logistica y transporte, paralitac una red de plantas de bioenergia
alrededor de una region. Los objetivos principalesesta metodologia son: identificar y
cuantificar las fuentes de biomasa en el area diedies desarrollar e implementar la

metodologia para identificar la mejor localizacibe las plantas de bioenergia e identificar
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geograficamente las fuentes de biomasa y las nsejoa@alizaciones para las plantas de
bioenergia para cada area de estudio. Esta metpddioe aplicada en Espafia, evaluando
13.167 localizaciones potenciales para situardatplde bioenergia, la posicion mas adecuada
es determinada mediante una evaluacion economgcav&ua economicamente cada una de
las localizaciones potenciales, considerando laasdm los siguientes costos: costos fijos
asociados a la carga y descarga (recursos hum#rpo y combustible utilizado), ademas
de costos fijos asociados al proceso de compaotad@ la biomasa, estos costos son
proporcionales al numero de viajes necesarios parsportar la biomasa desde la fuente
hasta el depdsito, también considera el costo blarigue es proporcional a la distancia
recorrida. Esta suma de costos fijos y variablesliegslida por la disponibilidad total de
biomasa en la regidén de estudio. No se menciotiarepo usado en el desarrollo del caso de
estudio.

Otro método es el desarrollado por Frombo ef(2009), y esta basado en el sistema
de soporte de decisiones medioambientdi@si(onmental Decision Support System, EDSS
gue es un modelo de decision estratégica. Estedm@ropuesto se caracteriza por contar con
tres modulos, que son: GIS, una base de datos métndo de optimizacion, donde las
variables de decision son: la capacidad de la lgnta biomasa cosechada en un area
especifica. La funcidén objetivo es la suma de lstas de instalacion y mantenimiento de la
planta, la recoleccion y transporte de la biomasos los ingresos por la venta de energia a
precios de mercado. El lenguaje de programaciomdeulo de optimizacion es Lingo 8.0. El
meétodo propuesto es aplicado en un caso de esardi€airo Montenotte, Provincia de
Savona, en Liguria, Italia, donde se fija la lozatiéon de una planta de bioenergia, y se
identifican 506 parcelas para el abastecimientbidmasa de esta planta. No se menciona el
tiempo utilizado en la obtencion de las soluciones.

Finalmente, el trabajo de De Meyer et al., (20p#@senta un resumen de los métodos
de optimizacion y de los modelos centrados en sdfidi y administracion de la cadena de
suministro para las plantas de bioenergia abastecitk biomasa. Los estudios son
clasificados segun: la metodologia usada en lanigdacion matematica, el nivel de decision y
las variables usadas y los objetivos optimizadoemntid de las metodologias usadas en la
optimizacibn matematica se encuentran la progrananiatematica: lineal, entera, lineal
entera mixta y no lineal, ademas de heuristicapdjisis de decision multicriterios. Todos

estos modelos de optimizacion resuelven casos ifispscLos métodos heuristicos utilizados
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son: Genetic Algorithm(GA), Binary Honey Bee ForagindBHBF) y Particle Swarm
Optimisation(PSO).

De esta revision bibliografica se observa que nleasetilizado la heuristic&imulated
Annealingcomo método de solucion, ademas que los problératedos consideran en su

mayoria variables de decisiones estratégicas (D&M al., 2014).

2.3 El problema de localizacion y ruteo con restriccioas de capacidad.

El problema de localizacion de depdésitos de biamasuteo de camiones a ellos es
abordado como el problema de localizacion y rutem cestricciones de capacidad
(Capacitated Location-routing Probler@LRP), que es una variante del LRP, las restmeas
de capacidad estan consideradas tanto para logsul@hicomo para los depdsitos o
instalaciones. ElI CLRP, tiene como objetivo obteeeEmumero oOptimo de vehiculos y
determinar la localizacion de las instalacionesn @ menor costo total del sistema,

resolviendo de manera simultdnea los siguientssstre-problemas (Escobar et al., 2013):

1. EIl problema de ruteo de vehiculos capacitadiap@citated Vehicle Routing Problem
CVRP).

2. El problema de localizacion de instalaciones capdas Capacitated Facility
Location ProblemCFLP).

3. El problema de ruteo de vehiculos multi-depdsitbiilij-depot Vehicle Routing
Problem MDVRP).
En cuanto a su complejidad, el CLRP pertenece dake de problemas NP-dificil,
pues combina tres sub-problemas NP-dificil: CVRPL.Ey MDVRP (Escobar et al., 2013).

2.3.1 Modelo matematico

Yu et al.,, (2010) formulan matematicamente el fmmia como sigue: se define a
G(V,E) como una red compuesta por nodos y aristas ecdiimadas, dondé representa el
conjunto de nodos compuestos por: un subconjui® tamafion, dondem corresponde al
namero de localizaciones potenciales para los degoy un subconjuntd=V|l de tamafm,
donden es el numero de clientds.es un conjunto de aristas que conectan cada pawdies
enV, considerando que cada conjunto de ari@fgss E tiene asociado un costy, que es

mayor o igual a cero.
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Por otro lado, cada depésit& | tiene asociada una capacid@¢ y un costo de
apertura denominadg;. Cada clientg € J tiene una demanda deterministitague es mayor

o igual a cero, y que debe ser satisfecha por lanvediculo.

Se define al conjunt& de vehiculos idénticos con capacidaddisponible. Cada
vehiculo, cuando es utilizado por el depdsitee le asocia un costo fijo dependiente del
deposito, denotado contg, y ademas cada vehiculo realiza una sola rutajedoada ruta
debe comenzar y terminar en el mismo depdsito,casga total no debe exceder la capacidad
del vehiculo. La carga total de cada ruta asigreadada depdsito, no debe sobrepasar la

capacidad del depdsito.
Como variables del modelo matematico presentadd'pet al (2010), se definen:

y, = {1 Si el deposito es abierto
;=

0  Encaso contrario

_ (1 Si el clientg es asignado al deposito
fij = 0  Encaso contrario

_ { Si la arist&(j,l) es cubierta desde j a |l en la ruta realizada Ipggtdculok € K.
Xjik = 19  En caso contrario

Asi, el problema es formulado por el siguiente nméatero binario.

Min z = z 0:yi +z 2 z CijXijk T Z 22 Fixyji (1)

i€l LEV jEV kEK keK i€l jej
Sujeto a
Zinjk=1 VJEJ (2)
keK iev
JEJ ieV
; 4

ZdeUSleL Viel (4)
JjeJ
le-jk—Zxﬁk=O ViEV,kEK (5)
JEV JEV
ZEXiij:l vk €K (6)
i€l jeJj

<|S| - (7)

xijk_ISI 1 VSE],kEK

IES jES
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inuk+ Z Xy <1+ fjViel,jeJkeK (8)
uej ueV\{j}

xijxk €E{0,1}Viel,jeV,keK 9
yi €{0,1}Vviel (10)
fij E{01}ViELjEV (11)

La funcién objetivo (1), corresponde a la sumdadecostos de los centros abiertos,
mas la suma de los costos de viaje y los costos digociados con el uso de los vehiculos. El
conjunto de restricciones (2), aseguran que cadatelpertenezca soélo a una ruta, y ademas
que cada cliente tenga solo un predecesor endalras restricciones del conjunto (3) estan
asociadas a las restricciones de capacidad desldsuwlos de cada una de las rutas, mientras
gue el conjunto (4) son las restricciones de calpacide los depdsitos. Las restricciones (5) y
(6) garantizan la continuidad de cada ruta, y adeque cada ruta termine en el mismo
deposito donde la ruta comenzd6. El conjunto deicegines (7), son las restricciones que se
encargan de eliminar los sub-tour. Las restric@of@ aseguran, que cada cliente debe ser
asignado a un depdsito si existe una ruta que doeata. Finalmente los conjuntos de
restricciones (9), (10) y (11) especifican que \agables utilizadas en la formulacion son

binarias.

Cabe mencionar que el costocuando i y j son ambas localizaciones potenciddbe

ser un namero suficientemente grande, pues norsgtpda conexion entre depoésitos.

2.3.2 Revision bibliografica del problema de localizaciory ruteo con restricciones de

capacidad

El problema en estudio en este trabajo, es ellgmab de localizacion y ruteo con
restricciones de capacidad (CLRP), por lo que ¢a gsccion se presentan algunos de los
estudios sobre el tema, y una breve descripcidasdmétodos utilizados en sus propuestas de
solucion y también los conjuntos de instancias@ddsde prueba.

2.3.3 Estado del arte

El estado del arte mas reciente, para el problgeniacalizacion y ruteo es realizado
por Prodhon y Prins (2014), quienes presentan @stsidio las investigaciones que abordan el
CLRP. Debido a que el problema en estudio combigsmdub-problemas NP-dificil (Escobar
et al., 2013), son pocos los trabajos realizadas lgan utilizado métodos exactos. Estas

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon detB@xlo — Universidad de Concepcién 9



investigaciones realizadas, se resumen en la TaBlg fueron clasificadas por Prodhon y
Prins (2014).

Tipo Método de solucién Autores
Cota inferior Método basado en planos cortantes Barreto (2004)
Algoritmo deBranch and Price Akca et al. (2009)
Métodos exactos Algortimo deBranch and Cut Belenguer et al. (2011)
Programacion dinamica y métodos ascendente8aldacci et al. (2011)
Algoritmo deBranch and Cut and Price Contardo et al. (2013)

Tabla 2.1 Métodos de solucidén exactos para el C{d@Rtenidos en Prodhon y Prins,
(2014))

En el estudio de Prodhon y Prins, (2014), mencouma en general los trabajos, que
usan meétodos exactos, resuelven instancias coa bAgilientes y 5 0 10 depdsitos, mientras
gue algunos problemas pueden ser resueltos coastitiemstancias de 200 clientes y 10 o 14
depdsitos, usando los métodos de programacion dinagn métodos ascendentes o el

algoritmo deBranch and Cut and Price

En el estado del arte de Prodhon y Prins (20B4presentan los articulos cientificos

que utilizan métodos heuristicos, resumidos eraldar2.4.

Tipo Método de solucion Autores
Heuristicas constructivas Algoritmo heuristico secuencial Barreto et al., 2007
Método secuencial de 4 pasos Lopes et al., 2008

Metaheuristicas basadas en vecindarioGRASP-PR Prins et al. 2006
GRASP-ELS Duhamel et al. 2010
SA Yu et al. 2010
VND Jabal-Ameli et al., 2011
Metaheuristicas basadas en poblacionesA|PM Prins et al. 2006
MACO Ting y Chen, 2013
Metaheuristicas con métodos exactos LRGTS Prins et al., 2007
VLNS Pirkwieser y Raidl, 2010
2P-GTS Escobar et al., 2013
GRASP+ILP Contardo et al., 2013

Tabla 2.2 Métodos de solucion heuristicos pard &R (contenidos en Prodhon y
Prins,(2014))
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Como se observa en las Tablas 2.3 y 2.4, los mgtdé solucion utilizados para
resolver el problema de localizacién y ruteo cairieciones de capacidad son en su mayoria

métodos heuristicos, debido a la complejidad midehg@roblema.

A continuacion se presentan algunos trabajos eloidos en los estudios de Prodhon y
Prins (2014) y Nagy y Salhi (2007):

= Nadizadeh et al., (2011), en esta investigaciGmpéementa un método de agrupacion
greedy de cuatro fases (GCM-LRP), para el probléenmcalizacion y ruteo con restricciones
de capacidad. El método consiste en agrupar lestel en cliuster, mediante un algoritmo de
busqueda golosa, luego se seleccionan los depésitespropiados para asignar los cluster de
clientes. Finalmente se usat Colony SysterfACS) para crear las rutas entre los clientes y
los depdsitos abiertos. El desempefio de este méwduedido, considerando el conjunto de
instancias de Barreto (2004), que es un conjuntmgtancias clasicas del CLRP, obteniendo

soluciones en tiempos computacionales aceptables.

= Escobar and Linfati, (2012), desarrollan un métddosoluciéon basado esimulated
Annealingcon un espacio de busqueda granular para resely@oblema de localizacion y
ruteo con restricciones de capacidad. En una pairfese, utilizan un método hibrido que
combina métodos exactos y heuristicos, para emgonina solucion inicial, que
posteriormente es mejorada medidit@ulated Annealingen esta primera fase, localizan los
depositos, reduciendo el espacio de busqueda lviessdo en una segunda fase un problema
de ruteo de vehiculos de mdultiples depodsitos, doseleutiliza un espacio de busqueda
granular. EI método es medido, considerando lasnogas de Tuzun y Burke, (1999) y
Barreto (2004), que son instancias clasicas debprymra el CLRP, obteniendo nuevas

mejores soluciones en tiempos computacionales @uept

= Contardo et al., (2013), comparan cuatro diferefteaulaciones matematicas para el
problema de localizacion y ruteo con restricciodescapacidad, introduciendo tres nuevas
formulaciones matematicas, considerando las nuémadlias de inecuaciones validas y
algoritmos de separacion. El método de soluciodass un nuevo algoritmo @ranch and
Cut, para resolver cada una de las formulaciones.dibdo fue medido considerando algunas
instancias de Tuzun y Burke (1999), Barreto (2084lp aquellas con una cantidad de clientes

menor a 100, y considerando otras instancias adiéig para medir el desempefio de los
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algoritmos exactos. Los resultados obtenidos parbaa formulaciones, muestran que el
método usado alcanza buenas soluciones, en cudntberapo computacional, las
formulaciones con dos indices, permiten obteneucsmhes en tiempos menores, en

comparacion con las formulaciones con tres indices.

= Escobar et al.,, (2014), proponen un método de wmupara el problema de
localizacion y ruteo con restricciones de capacidadominado, busqueda en vecindario
variable conTabu Search Granula(GVTNS), este método combiffaabu Search Granular
(GTS), con un algoritmo de busqueda en vecindaaitalkle (VNS). EI método es medido
considerando las instancias de Tuzun y Burke (19B&jreto (2004) y Prins et al., (2004),
qgue conforman el grupo de instancias clasicas detbha para el CLRP. La eficiencia y
eficacia del método se demuestra, en obtener numejeres soluciones en tiempos

computacionales aceptables.

* Yu and Maghfiroh, (2014), desarrollan un métodosdkicion para el problema de
localizacion y ruteo con restricciones de capacidaste método hibrido es denominado
basqueda en vecindario variable cBath-Relinking (VNSPR), y consiste en unir una
bldsqueda en un vecindario variable (VNSPath-Relinking(PR). En este método se utiliza
VNS, para mejorar el desempefio del algoritmo. Laahwuristica hibrida incluye una
busqueda en vecindario descendente (VND), comoamponente de la busqueda local.
Mientras que PR es usado como medio de intensidicacdiversificacion, pues este método
genera nuevas soluciones mediante la exploracidraglectorias que conectan soluciones de
alta calidad, desde aquellas soluciones elite. &odo de solucién propuesto es medido
considerando las instancias de Tuzun y Burke (193&jreto (2004) y Prins et al., (2004),
que conforman el grupo de instancias clasicas detba para el CLRP. Los resultados
obtenidos muestran la competitividad del métodotembndo soluciones en tiempo
computacionales aceptables.

Finalmente se incluye el articulo cientifico pabtio por Yu et al., 2010, ya que se
utiliza para comparar los resultados del métodpymsto. En este articulo cientifico Yu et al.,
2010 utilizaSimualted Annealingara resolver el CLRP. En la busqueda en veciodsi
utilizan tres funciones, que se seleccionaban deemaaleatoria. Las funciones son 2-opt

(s6lo en los nodos enumerados como clientes), glmiento swap e insercion, donde estas
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dos ultimas se realizaron sobre cualquier nodosea cliente o depdsito. La heuristica es
probada con las tres instancias de la literatusaui y Burke (1999), Barreto (2004) y Prins
et al., (2004), y sus resultados fueron comparadasotros métodos heuristicos aplicados al

problema, obteniendo soluciones en un tiempo coacprtal aceptable.

2.3.4 Instancias de prueba disponibles en la literatura

El primer conjunto de instancias es propuestoTumun and Burke, (1999), donde se
consideraran 36 instancias con restricciones dacodgd, solo en el ruteo para evaluar el
desempeio de su método heurisiau Searctde dos niveles. Se consideraron instancias
con 100, 150 y 200 clientes y con 10 o 20 localees potenciales para los depdsitos. Los
clientes y depdsitos corresponden a puntos aleaten el plano. El costo de viaje sobre un
arco es calculado como la distancia euclidianaedas puntos correspondientes a cada vértice
del arco. La capacidad de los vehiculos es de 188 gemandas de los clientes son generadas

aleatoriamente considerando, una distribucion umiéoen el intervalo [11,20].

El segundo conjunto de instancias es desarropad®rins et al., (2004), y contiene 30
instancias con restricciones de capacidad, tantdagnrutas como en los depoésitos. Se
consideran instancias con 20, 50, 100 y 200 ckepteon 5 o 10 localizaciones potenciales
para los depdsitos. Al igual que en el conjunte@ott, los clientes y depdsitos corresponden a
puntos aleatorios en el plano. El costo de viageolstiene con la correspondiente distancia
euclidiana multiplicada por 100, y redondeada@lishnte entero superior. La capacidad es de
70 o 150, mientras que las demandas de los cliestes generadas aleatoriamente

considerando, una distribucion uniforme en el wdky [11,20].

El tercer conjunto de instancias, es desarrollpoio Barreto, (2004)), obtenidas de
algunas instancias clasicas del Problema de RueoCapacidades (CVRP), mediante la
adicién de depdsitos con sus correspondientes ickoes y costos fijos. Consta de 13
instancias, donde los depdésitos y las rutas possgacidades. Se consideraron un niumero de
clientes dentro del intervalo [21,150] y con 5, 8® localizaciones potenciales para los
depdsitos. Cabe mencionar que no existen cost@biles asociados a los depdsitos, es decir,
el costo de asignar un nuevo vehiculo es cero gdstos de viajes no son redondeados. El

costo de viaje, se obtiene con la correspondigstarttia euclidiana entre dos puntos.
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Prodhon y Prins, (2014) incluyen un nuevo conjutoinstancias desarrolladas por
Albareda-Sambola et al., (2005), para el problem#dalizacién y ruteo con restricciones de
capacidad sélo en los depésitos, el nombre daregtacia se presenta en la Tabla 2.5 con las
siglas “AS”. Este conjunto esta compuesto por 4fancias, donde el nimero de clientes se
encuentra dentro del intervalo [10,30], mientras gunimero de depdsitos se consider6 de 5
o 10, con restricciones de capacidad en los dey@ogisin restricciones de capacidad en los
vehiculos.

Finalmente, en el trabajo realizado por Prodhofriys, (2014), se resumen los
resultados obtenidos mediante algunas metaheadstiesarrolladas, la informacion se

presenta en la Tabla 2.5.

Instancias AS Tuzun Barreto Prodhon Caracteristicas
Gap CPU Gap CPU Gap CPU Gap CPU computador

TS (Albareda-Sambola et al., 2005) 10,462,20 Sun Sparc 0.1
ILS (Derbel et al., 2010) 9,83 3,52 Pentium IV 3.20
GA X ILS (Derbel et al., 2012) 9,81 4,70 Pentium IV 3.20
VNS (Jarboui et al., 2013) 9,70 1,17 Core 2 Duo 2.40
GRASP + PR (Prins et al., 2006a) 3,16163 162 20 3,50 97 Pentium IV 2.40
MA|PM (Prins et al., 2006b) 1,53 207 2,05 36 1,28 96 Pentium IV 2.40
LRGTS (Prins et al., 2007) 151 22 166 18 0,64 18 Pentium IV 2.40
GRASP x ELS (Duhamel et al., 2010) 0,97607 0,07 188 0,97 258 Core 2 Quad 2.83
SALRP (Yu et al., 2010) 1,16 826 0,29 161 0,31 422 Core 2 Quad 2.60
VLNS (Pirkwieser & Raidl, 2010) - - - - 0,77 7 Core 2 Quad 2.83
GRASP x ELS (Duhamel et al., 2011) - - - - 0,53 820 Core 2 Quad2.83
GRASP + ILS (Contardo et al., 2013b) 0,32.255 0,45 135 0,12 1.129 Xeon 3.00
VND (Jabal-Ameli et al., 2011) 559 - 4,17 - - - Core 2 Duo 2.00
ALNS (Hemmelmayr et al., 2012) 0,11 830 0,15 177 0,30 451 AMD Opteron 2.20
MACO (Ting & Cheng, 2013) 0,91 202 0,07 49 0,26 191 Athlon XP 1.83
2P - HGTS (Escobar et al., 2013) 0,82392 0,78 105 0,43 176 Core 2 Duo 2.00

Tabla 2.3 Comparacion de metaheuristicas recisota® instancias del CLRP

(Prodhon y Prins, 2014).
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2.4 Antecedentes del Problema de Localizacion y Ruteo.

El problema de localizacién y ruteo (LRP) clasi@suelve de manera simultdnea tres
subproblemas, que son: el problema de localizadéninstalacionesFacility Location
Problem, FLP), el problema de ruteo de vehiculd&lficle Routing ProblemVRP) vy el
problema de ruteo de vehiculos multi-depédsitdsil{iple Depot Vehicle Routing Problém
(Escobar et al., 2013).

El LRP clasico consta de un conjunto de localmaes potenciales para los depdsitos,
también llamados instalaciones, de los que se determinar cuales pueden ser abiertos u
operados con el propésito de satisfacer las dersagielaalgin tipo de producto o servicio
asociadas a un conjunto de clientes, ademas cemtdectiebe ser visitado a lo mas por un
vehiculo perteneciente a una flota homogénea, antawa las rutas de cada vehiculo, éstas
deben iniciar y terminar en aquellos depdsitosradsey no se permite conexion entre los
depdsitos abiertos. El objetivo del LRP clasicola&mayoria de los casos, es minimizar el
costo de ruteo, es decir, la distancia recorridieado el menor nimero de depdsitos y
utilizando la menor cantidad vehiculos, satisfadtelas necesidades de los clientes (Nagy y
Salhi, 2007).

Para determinar la localizacion de instalacioseshan desarrollado muchos modelos
matematicos, sin embargo en estos modelos el castoansporte entre los depdsitos y los
clientes eran asumidos incorrectamente (Webb, 196®)el estudio realizado por Webb
(1968) se reconocié la interdependencia entre adl@ma de localizacion y el problema de
ruteo, donde el hecho de que muchos clientes pussfaatendidos por una sola ruta, con la
restriccion que la suma de las demandas no exaethphcidad del vehiculo asignado, reveld

la necesidad de unir estos dos problemas.

El estado del arte mas reciente fue realizadoRvodhon y Prins, (2014), quienes
mencionan en su estudio que los articulos cieatifue abordaban el LRP han aumentado
rapidamente, desde el primer estado del arte @ddipor Nagy y Salhi (2007). Nagy y Salhi
(2007) presentan una clasificacion de los métodaslas en los problemas de localizaciéon y
ruteo, distinguiendo las variantes: deterministie&ocasticas o problemas dinamicos, y
aquellas versiones que consideran redes mas casptajes como mdultiples niveles, ruteo
entre depdsitos, entre otros. Prodhon y Prins (R@bérdan varias de las sugerencias de

estudios futuros presentados por Nagy y Salhi (R0fifeméas destacan que, en este estudio,

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon detB@xlo — Universidad de Concepcién 15



no se incluyen algunos trabajos publicados entaéi@l2003 y 2006, tal como: el problema de
ruteo de camién y remolquér(ck and Trailer Routing Problem, TTRRProdhon y Prins
(2014) resumen los articulos publicados desd&a@P07 al afio 2013 en la Tabla 2.1.

Clases de problemas de localizacion y ruteo 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 Total

LRP con vehiculos con capacidad infinita 1 0 0 1 0 1 1 4
LRP con depositos con capacidad infinita 0 1 0 0 1 1 2 5
LRP con restricciones de capacidad(CLRP) 2 1 1 2 4 2 6 18
2-niveles LRP 1 0 1 1 1 4 0 8
Problema de ruteo de camién y remolque (TTRR) 0 2 2 3 1 2 10
LRP con especial o multiples objetivos 1 1 0 1 1 3 0 7
Atributos adicionales sobre los nodos y vehiculo$ 1 1 0 1 1 1 6
LRP con multiple periodos 0 1 0 1 1 1 0 4
LRP con inventarios 1 0 0 1 1 0 1 4
LRP con datos inciertos 0 0 0 1 1 1 3 6
Total 7 5 5 10 14 15 16 72

Tabla 2.4 Investigaciones realizadas para el LR&syprincipales variantes.
(Prodhon y Prins, 2014).

En la Tabla 2.1 se observa que el problema ddizac&n y ruteo con restricciones de
capacidad, posee la mayor cantidad de investigasjaicanzando en el afio 2013 un total de

6 estudios, segun el trabajo realizado por Progtrins, (2014).

Prodhon y Prins (2014) presentan los trabajos glberdaban el problema de
localizacion y ruteo segun el método de solucidlizatio, identificando el uso de: métodos
exactos y cotas inferiores, algoritmos de aproxiémc heuristicas constructivas,
metaheuristicas para vehiculos o depositos simia@enes de capacidad, metaheuristicas

basadas en vecindarios, metaheuristicas de pobhaciulti-agente y otras metaheuristicas.

Prodhon y Prins (2014), también presentan en sasfigacion, los estudios que
abordan los problemas de localizacion y ruteo eritiples niveles, los problemas con

depositos moviles y los problemas de ruteo de aaesig remolques.
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El problema de localizacion y ruteo con multiphegeles considera, por ejemplo una
red compuesta por tres capas, tales como: la 8huic almacenamiento intermedio y los
clientes finales, donde las decisiones de locabimagueden estar en la primera, en la segunda
0 en ambas capas. Dentro de esta clasificaciom@gertra el problema de localizacion y
ruteo con dos nivelesl'yo - echelon Location-routing ProblerBE-LRP), que consiste en
crear rutas con el objetivo de suplir a los dep&siintermedios a partir de distintas
instalaciones o plantas de produccion, que debetosalizadas, mientras que los depdsitos
intermedios deben satisfacer las necesidades deliérdes. Las rutas a construir entre los
depositos intermedio y las plantas de producci@nfarman el primer nivel o escalon de
distribucion, mientras que el segundo nivel o @stabrresponde a las rutas formadas desde
los depdsitos intermedios hasta los clientes (RmoghPrins, 2014).

Los problemas con depdsitos maoviles, consideranted de arcos con restricciones de
capacidad y puntos de rellenadapacitated Arc Routing Problem with Refill PoinBARP-
RP), que es introducido por Amaya et al., (200/)hodelado para el caso del mantenimiento
de la red de carreteras, que consiste en dispanemddepdsito central y un conjunto de
caminos a ser pintados por un vehiculo de servipie,debe ser atendido en algin nodo por
un vehiculo de rellenado, donde este vehiculo detioenar al depdsito luego de cadadez-
vous (encuentro). El objetivo es determinar, el recrrde cada vehiculo de servicio y los
respectivos encuentros con el vehiculo de rellenemio el fin de minimizar la distancia total
recorrida (Prodhon y Prins, 2014).

El problema de ruteo de camion y remolque es aniante del problema de ruteo de
vehiculos. Este problema considera una flota deiaees y una flota de remolques donde,
algunos clientes pueden ser atendidos completarpenten camién y un remolque o sélo por
un camion, sin embargo también se dispone de oli@stes que sélo pueden ser atendidos

por un remolque (Chao, 2002).

Otros problemas considerados en el estudio realipar Prodhon y Prins (2014), son
los problemas de localizacion y ruteo con multiglesciones objetivos o especiales. En esta
categoria fueron presentados los problemas coalacgines repulsivas, cuyo objetivo es
minimizar la suma del costo de transporte y unaidaede riesgo. Esta medida de riesgo esta
relacionada con evitar o reducir la exposiciénsgorsonas (Prodhon y Prins, 2014). También
estan contenidos los problemas planteados en isitggscde emergencia, relacionados con
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problemas de optimizacidon a gran escala de desas#iles como: tsunamis o terremotos,
ademas de crisis locales, como accidentes indiestria ataques terroristas. La funcion
objetivo de estos problemas es frecuentemente tadanhacia el usuario, por ejemplo
maximizar la cantidad de articulos de socorro ihigila en cada periodo de tiempo o
minimizar el tiempo promedio de acceso a los lugafectados (Prodhon y Prins, 2014). Se
incluye en esta clasificacién a los problemas:ineales, coleccion de premios y objetivos
min-max. Dentro de los problemas no lineales secioaa un trabajo donde se considera en la
funcién objetivo no solo los costos de ruteo, darmbién los costos no lineales asociados a
cada deposito abierto (Prodhon y Prins, 2014). vasmue, para los problemas con coleccion
de premios, se hace referencia a un problema pldmtgor las misiones de exploracion de la
superficie planetaria, que estudia Ahn et al., 80@onde los depdsitos corresponden a
localizaciones de desembarque potenciales, lastelson sitios de exploracién con valores de
ganancia, la funcion objetivo de este problema asimmzar la suma de ganancias, sujeto a
recursos limitados tales como, un presupuesto gogibustible. Este problema puede ser
tratado como, un problema de localizacion y rutenegalizado con ganancigSeneralized
Location Routing Problem with Profjt&LRPP) (Prodhon y Prins, 2014). Finalmente dentro
de los problemas con objetivos min-max, se haarartia al trabajo realizado por Xu et al.,
(2012), donde el objetivo es abrir algunos depésjtaonstruir las rutas hacia ellos, visitando
todos los clientes y minimizando la duracion deydade la ruta, a los clientes no se les
asocian demandas, y se considera un nimero max@mataks para cada depdsito (Prodhon y
Prins, 2014).

Ademas Prodhon y Prins (2014) incluyen, otrasavaeis del problema de localizacion
y ruteo, tales como: problemas que incluyen atoibaidicionales sobre los nodos o vehiculos,
problemas con multiple periodos, problemas con mdtnacion de inventarios y con datos

inciertos.

Finalmente, Drexl y Schneider, (2014), presentaa clasificacion alternativa para el
LRP. En este trabajo se menciona que, si bierteexisa superposicion con el estudio de
Prodhon y Prins, (2014), se tiene como objetivoeadr mayores detalles de las
investigaciones discutidas, con el propdsito déener la necesidad de consultar la referencia

original (Drexl y Schneider, 2014).
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Paper Area de aplicacion Pais/Region  Depésitos  Giies
\(/:\L/gt753(;n-Gandy and Dohrn Distribucién de bebidas y alimentos Reino Unido 40 300
Bednar and Strohmeier Distribucién de productos a .

; Austria 3 50
(1979) consumidores

. o Estados

Or and Pierskalla (1979) Localizacién de bancosatgre Unidos 3 117
Jacobsen and Madsen (1980)  Distribucién de diarios Dinamarca 42 4510
Nambiar et al. (1981) Localizacion de planta decbau Malasia 15 300
Perl and Daskin (1984, 1985)  Distribucion de pradsic Eiﬁzggs 4 318
Labbé and Laporte (1986) Localizacion de buzonesadas Bélgica S/ S/
Nambiar et al. (1989) Localizacion de planta decbau Malasia 10 47
Semet and Taillard (1993) Distribucién de comestibl Suiza 9 90
Kulcar (1996) Recoleccién de desechos Bélgica 13 0 26
Murty and Djang (1999) Localizacidn de equipo railit Ef‘tigggs 29 331
Bruns et al. (2000) Entrega de paquetes Suiza 200 2003
Chan et al. (2001) Evacuaciones médicas Ef‘tigggs 9 52
Lin et al. (2002) Entrega de cuentas Hong Kong 2 27
Lee et al. (2003) Disefio de redes 6pticas Corea 50 50
Wasner and Zapfel (2004) Entrega de paquetes Austri 10 2042
Billionnet et al. (2005) Dignegl o ¢ Francia 6 70

telecomunicaciones

S/I: Sin informacioén

Tabla 2.5 Resumen de algunas de las aplicaciohéfRéea partir de Nagy y Salhi (2007).
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CAPITULO Il Método

En este capitulo se presentan los antecedent@enaaion del método usado en la
solucion propuesta, asi como también el métodaoatieracion de parametros utilizados y la

metodologia utilizada para la estimacion de lodiceates para el caso de estudio.

3.1 Meétodo de solucion

En la revisidon de la literatura, se observa gueestasos los estudios que abordan el
CLRP mediante algoritmos exactos, ya que el tiecgaputacional requerido para obtener
una solucion es muy alto, por lo que la mayoridodeestudios usan métodos heuristicos y
frecuentemente métodos hibridos. Por otro ladda eevision de la literatura de la logistica de
la biomasa, se observa que en los articulos dendifjue utilizan métodos heuristicos, no se
ha usadoSimulated Annealingomo método de solucion. Asi, en el presente mstsel
propone un método de solucién basado en el algpBimulated Annealing

3.2 Antecedentes de&Simulated Annealing

Simulated AnnealindSA) es una metaheuristica que se basa en laaiidnl del
proceso de enfriamiento de los metales y fue padlicpor Metropolis et al. (1953) y
popularizado por Kirkpatrick and Vecchi, (1983). ®& una variante de los métodos de
basqueda local, que permite movimientos ascendentes el propdsito de evitar quedar
atrapados en éptimos locales prematuramente. Ettalmha demostrado ser una herramienta
exitosa para resolver una amplia gama de probleeaptimizacion combinatoria.

Metropolis et al. (1953), modela el proceso deoc&d @nnealing, simulando los
cambios energéticos en un sistema de particula®rooe disminuye la temperatura, hasta
alcanzar un estado estable (congelado). Las legeta dermodindmica dicen que a una
temperaturat, la probabilidad de un incremento energético deggnitad SE se puede

aproximar a traves de la siguiente expresion:

SE = e~ (BE/kt) (12)

En la expresion anteriok es una constante fisica, denominada la constamte d

Boltzman, que en general no se considera, debgieao tiene significado en los problemas
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de optimizacion. El paramettpes un parametro de control denominado temperahsiauna
solucion que presente un incremediten la funcion de costo, se acepta con una protadbil
dada por la expresion 12 por lo tanto, si se permitet alcance valores suficientemente
pequefios, ya no habria movimientos a peores sakgip la convergencia seria a un 6ptimo
local.

Asi, en el algoritmo desarrollado por Metropolis &. (1953), se genera una
perturbacion aleatoria en el sistema y se caldolicambios de energia resultantes. Luego si
existe una caida de energia, entonces el cambiocegta, sino el cambio es aceptado con una
probabilidad dada por la expresion (12). Este mocee repite un numero definido de
iteraciones, en cada descenso de la temperatta, duze se alcance un estado “frio”.

Kirkpatrick y Vecchi, (1983), y Cerny, (1985) atés de publicaciones independientes
muestran que el algoritmo de Metropolis et al.,5@)9 puede ser utilizado para resolver
problemas de optimizacion, mediante la asociac®itod elementos fisicos del proceso, con
los elementos de los problemas de optimizacion auetdria, como se presenta en la Tabla
3.1.

Simulacién Optimizacién
Termodinamica Combinatoria
Estados del sistema Soluciones factibles
Energia Costo
Cambio de estado Cambio de solucién
Temperatura Parametro de control
Estado congelado Solucion heuristica

Tabla 3.1 Relacion entre SA y problemas de optioi@acombinatoria (Talbi, 2009).

3.3 Funcionamiento deSimulated Annealing

Simulated Annealingpertenece a las metaheuristicas de vecindario, egqpéran
soluciones vecinas a través de heuristicas de bdaglocal, otra caracteristica es que no
aseguran una exploraciéon sistematica de todo elcespe solucion, pero exploran aquellas
regiones en las que es posible encontrar buenas@ods.

Como se ha mencionado anteriormente, SA es unitalgode busqueda local. Un
algoritmo de busqueda local tradicional comienzawua solucion inicial, que es modificada,

si este cambio permite obtener una mejor solucgincomparacion a la solucion actual,
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entonces se sustituye la solucidon actual por laangelucion encontrada, se continla con este
proceso hasta que no se encuentre una soluciorm, msjalecir, la busqueda finaliza en un
optimo local. La diferencia que posee SA, es queptacpeores soluciones con una cierta
probabilidad, con el fin de no quedar atrapadopimis locales.

Para el funcionamiento de SA es necesario ddbrnsiguiente: se&, un conjunto de
soluciones factibles;, una funcion de costoN(S) los puntos vecinos mas cercanos al punto
en exploracion, denominado vecindario. El proceeimd comienza seleccionando una
solucion inicial(xo), una temperatura inicial mayor a cétg), una funcién de reduccion de la
temperatura (), un nuamero de iteracionegNiter) y un criterio de detencion
(Criterio_Detencién) Luego, los pasos a seguir son presentados eabla 8.2, hasta que se
cumpla el criterio de detencion.

Algoritmo basico de SA
X=Xo

t=ty

N=Niter

Repetir
Repetir
Seleccionar aleatoriamente una soluci@rN{x)
Sea=f(x)-f(xo)
Sid < 0 entoncesgzx
Sino
Generar aleatoriamente W(0,1)
Si u < expdft) entonces g&x
Fin_Sino
Hasta que cuenta_iteraciones=N
t=at
Hasta que Criterio_Detencién=Cierto

Tabla 3.2 Algoritmo basico deimulated Annealing
Este método considera que a altas temperaturasraa la probabilidad de aceptar
soluciones peores, lo que corresponde a realizarbisqueda local aleatoria, que permite
diversificar, mientras que a bajas temperaturgzrdbabilidad de aceptar peores soluciones
decrece, lo que es equivalente a realizar una kdsglocal, mediante la intensificacion
(Talbi, 2009).
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3.4 Decisiones genéricas
Las decisiones genéricas, estan relacionadasosqratametros que guiaran el proceso

de enfriamiento.

3.4.1 Parametros del problema

A continuacion se presentan los parametros delgraba resolver:

» Valor inicial del parametro de control, (To)
La temperatura inicial @), que corresponde a la temperatura a la que camieh

algoritmo, se definié en base a una experimentamémputacional.

» Valor final del parametro de control, (T;) (Criterios de detencion)
La temperatura final ¢J, que es uno de los criterios de detencion, sablesio a

través de un experimento computacional.

» Velocidad de descenso de la temperatura)
En el presente estudio se establece que la vatbcid descenso de la temperataja (
es de tipo geométrica, utilizando la formula (18pn este proceso se observa en un
experimento computacional, que con valoresxadevados, esto es cone [0,88,0,99], se

obtienen mejores resultados.

T=xT , x< 1 (13)

= Nuamero de iteraciones en cada temperatura (n_max)
El nimero de iteraciones en cada temperatura (x) esadeterminado en base a una

experimentacion computacional, ya que éste vagarsel tipo de problema en estudio.

= Nuamero de iteraciones del método de solucion inidién_ini)
El nimero de veces que se itera el método dercoogin de la solucién inicial, ya
gue esta solucibn se compara con la generada caagetitmo Simulated Annealing

propuesto.
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3.5 Decisiones especificas del problema
Las decisiones especificas son acorde al probémestudio, por lo que se detallan a

continuacion.

3.5.1 Espacio de solucién

El espacio de solucion, que utiliza el present®idés es un espacio de solucion
discreto, segun la clasificacion propuesta por Na@alhi, (2007). Cabe mencionar que se
entiende como espacio de solucion al conjunto dasttas soluciones factibles del problema.

3.5.2 Representacion de la solucion

La estructura utilizada en la literatura revisad@yesponde a un arreglo de nimeros,
por lo que para representar la solucion es utitiaad arreglo de dimensiédx(n + m + d),
donden corresponde al numero de clientes enfttg,...,n}, m representa el nimero de
depdsitos abiertos entrfn + 1,n+ 2,...,n+m}, y d corresponde a los ceros que son

utilizados para separar las rutas de los vehiculos.

[239782140161317 111202516213504 101518 19 200]

Figura 3.1 Representacion de la solucion propuebtesada en Yu et al. (2010).

A manera de ejemplo, considerar 21 clientes quedgmu ser atendidos por 5
potenciales depdsitos, mediante el uso de vehitwlmegéneos. Los clientes tienen asociadas
demandas, asi como los depositos y vehiculos aesines de capacidad, estos datos son
conocidos Y finitos, por otro lado, son conocides doordenadas cartesianas de los clientes y
de los depdsitos. Al aplicar el método de solugéopuesto se obtendria una solucién cuya
representacion es presentada en la Figura 3.limendién de esta solucion esde7, pues
se tienen 21 clientes, fueron abiertos sélo 2 demdy se han utilizado 4 vehiculos. Los
depositos 23 y 25 son abiertos, el depdsito 2@ teeignado dos vehiculos, el primero de estos
atiende las necesidades de los clief%8,8,2,14}, es decir, el vehiculo inicia su ruta en el
deposito 23 y visita al cliente nimero 9, luegal@nte 7 y asi sucesivamente hasta visitar al
altimo cliente, que en este ejemplo seria el aieldt, para retornar al mismo depdésito donde

inicio su ruta, o sea al depdésito 23.
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3.5.3 Generacion de la solucién inicial
La solucidn inicial es construida ruteando prime® clientes y luego asignandolos a
los depdsitos abiertos, segun el algoritmo de coostn de la Tabla 3.3.

Algoritmo solucién inicial (Input: X0,A,B,C, CapacC, CapacV; Output: X1)
Definicion de parametros.
X0:Solucion inicial CapacV: Capacidad de un vehiculo
A: Matriz de coordenadas de clientes CostolnsC: Costo de abrir un depdsito
B: Matriz de coordenadas de depdsitos X1: Solucion inicial final
C: Demanda de clientes
CapacC: Capacidad disponible inicial de
los depositos

Paso 1:Construir cluster de clientes, tomando como prinliente a aquel que posee
mayor demanda, mediante la heuristica del vecine o®cano, considerando la
distancia euclidiana entre ellos y dividiendo l&argegun la capacidad del vehiculo
(CapacV).

Paso 2:CalcularNgep, min ,» que es el numero minimo de depdsitos a abrimarcel
entero superior de la suma de las demandas aasati€f) y dividir por la capacidad
promedio de depdsitos potencia{€apacC).

Paso 3:Construir una matriz de distancias considerandorigitud de la rutd;, , es
decir, asignando el depésital cluster de clientes

Paso 4:Calcular la sumal;, que corresponde a la distancia total recorridasajnar
todos los cluster al depdsito

Paso 5:Marcar como depositos abiertos aMg, mi» CON menores distancias dg.

Paso 6 Seleccionar un clistey aleatoriamente y asignar al depdésito abierto mas
cercano, verificando que cumpla con la capacidsgodiible del depdsito

Paso 7 Afadir a X1 los depésitos abiertos y sus respectivos clustecldgmtes
asignados.

Paso & RetornarX1l

Tabla 3.3 Algoritmo propuesto para obtener la s6lumicial.

El algoritmo propuesto para la construccion dedhucion inicial esta basado en el
método utilizado en los trabajos de Yu et al. (30¢0de Escobar y Linfati, (2012). La
diferencia del algoritmo propuesto, es que entéwdo cientifico de Escobar y Linfati (2012)
se resuelve el problema de localizacion de manaet& usando CPLEX, y que en Yu et al.

(2010), no se construyen cluster de clientes, gacadir qué depositos seran abiertos.
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3.5.4 Determinacién de los vecindarios
La determinacién de los vecindarios, es uno dédo®res importantes en el disefio de

un algoritmo SA. En el presente estudio, se utilizs siguientes funciones:

» Funcién abrir depdsito
La funciénabrir depdsitoconsiste en insertar un nuevo depdsito a la sotuactual,
asignando los clientes mas cercanos, segun suidagadisponible y se realiza un nuevo

ruteo de vehiculo en la solucién actual.

* Funcion cerrar depdsito
La funcioncerrar depdésitaconsiste en cerrar un depoésito aleatoriamenta sallicion
actual, asignando los clientes a los depositosrtabiemas cercanos, verificando las

capacidades de los depdsitos y de los vehicullizagids.

* Funcion dos-opt
La funciéndos-optconsiste en seleccionar dos arcos no consecutivda solucion

actual, que pertenezcan a la misma ruta, luegmeetan las rutas de manera distinta.

e Funcioninsercion
La funcioninsercionconsiste en seleccionar aleatoriamente un client&a solucion
actual e insertarlo en otra ubicacion, selecciordelananera aleatoria, ya sea dentro de la
misma ruta o de otra ruta, en el mismo depdsito ot depdsito.

e Funcion swap
La funcionswap consiste en seleccionar aleatoriamente dos efiatistintos dentro de
la solucion actual, e intercambiar sus posicioBs$os clientes pueden pertenecer a la misma

ruta o no, y pueden estar asignados a deposi@®dies o al mismo depdésito.

* Funcion intercambio
La funcion intercambio consiste, en seleccionar aleatoriamente a dos tetien
consecutivos en la solucion actual e insertarlosrennueva ubicacion. Estos clientes pueden

pertenecer a la misma ruta o no, y pueden estamadds a depdsitos diferentes.
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3.5.5 Definicién de factibilidad

La solucién a obtener debe ser factible, es dgae, la suma de las demandas de los
clientes asignados a un vehiculo no debe excedapkrcidad del vehiculo, y la suma de todos
los clientes asignados a un deposito, no debedexda capacidad del depdsito. En el
algoritmo propuesto, cada vez que se genera unaramucion a partir de las funciones de
basqueda en vecindario en las rutas, se verificaraple con la capacidad del centro y luego
con la capacidad del vehiculo, en caso de no curogti la capacidad del centro, se genera
otra solucion, en cambio en el caso de no cumeiirla restriccion de capacidad del vehiculo,
entonces se genera un nuevo ruteo, con el objevalar cumplimiento a la capacidad

méxima del vehiculo.

3.5.6 Definicién de funcion de evaluacion

La funcion de evaluacion utilizada en el algoritpropuesto, esta basada en al costo
de la solucion obtenida. Este costo esta dividores partes. La primera esta asociada a la
suma de los costos de abrir los centros, la segardasuma de los costos de abrir una ruta
desde cada uno de los centros abiertos, y la teomgresponde a la suma de los costos de la

distancia euclidiana recorrida, multiplicada porfactor dependiente del tipo de instancia.

3.5.7 Generacion de numeros pseudoaleatorios

Para la generacion de numeros pseudoaleatorigsliza la funcionsrand() con la
semilla nimero 1, ya que presenta el mejor desempafa el algoritmo propuesto, segun un
estudio de piloto desarrollado.

3.5.8 Implementacion computacional

El método de solucién propuesto, es implementaderegguajeC++, los experimentos
computacionales son realizados en una GRtdl Core i5de 2,3GHz, en un ambiente
Window 7 Home Basiaccon 4 GB de memoria. Asi también, se utiliza edmm computador
para realizar la calibracion de parametros y dada de prueba del algoritmo.

Para el estudio de caso, se realiza una implegiéntan Matlab 2008a, para presentar

la solucién de manera gréfica.
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3.6 Funcionamiento del método propuesto

El método de solucion propuesto, se basa en etidonamiento deSimulated
Annealing como se presenta en la Tabla 3.4. El algoritmmienza con una solucién inicial,
generada segun método de construccion de la TaBlay Zon un conjunto de parametros,
cuya calibracion se presenta en el siguiente agrizabla 3.5.

Una de las principales caracteristicas de est®dogétes la forma de bldsqueda en
vecindario, pues se considera una busqueda encdimdaeo aleatorio sobre los depdsitos, es
decir, abriendo y cerrando depdsitos, asi comabusgueda en un vecindario aleatorio sobre
las rutas, esto es mediante las funciodes-opt insercién swap e intercambig como se
detalla en la Tabla 3.4.

Pseudocodigo método propuesto (Input: f Ty, @, n_max,n_ini, A, B, C, CapacC, CapacV ;
Output: X1)
Definicién de parametros.

To: Temperatura inicial C: Demanda de clientes

Ts: Tempertura final CapacC: Capacidad disponible inicial de los
a: Descenso de temperatura depdsitos

n_max: Numero de iteraciones CapacV: Capacidad de un vehiculo

n_ini: Nimero de iteraciones del método de CostolnsC: Costo de abrir un depésito
construccion de la solucion inicial X1: Solucioén final

A: Matriz de coordenadas de clientes f(X): Funcién de evaluacion

B: Matriz de coordenadas de depdsitos

Paso 1:Mientras n< n_ini hacer
Paso 1.1Funcion generar solucién inicial (X), guardar léus@n de menor costo en X0.
Paso 1.2Hacer n=n+1
Paso 2:Hacer X1=X0
Paso 3:Hacer X2=X0, T= T, n=0,t=0.
Paso 4:Mientras T > Thacer:
Paso 4.1Mientras n < n_max hacer:
Paso 4.1.1Hacer n=n+1
Paso 4.1.2Generar un nimero pseudoaleaterie U[0,1].
Paso 4.1.3Si r < 0,5, entonces generar un nimero pseudodteatoe U[0,1].
3{<0,5, entonces generar soluciéon X segun Funa&kinr Depdsito
Sino, generar solac¥osegun Funcidferrar Depdésito
Paso 4.1.4Sino generar un nimero pseudoaleatgrie U[0,1].
$i < 0,25, generar solucion X segun Funcibos-opt
9,25 < r; < 0,5, generar solucion X segun Funcidsercion
9,5 < 1, < 0,75, generar solucion X segun FunciBwap
9,75 < r; < 1, generar solucidén X segun Funciditercambio
Paso 4.1.5Si f(X) < f(X2) entonces hacer X2=X,
Paso 4.1.6Sino generar un nimero pseudoaleatorie U[0,1].

Paso 4.1.7Si r< exp (— f(xz)Tﬂ) , entonces hacer X2=X.

Paso 4.1.8Si f(X2) < f(X1) entonces hacer X1=X2,
Paso 4.2Hacer T=aT.
Paso 5:Retornar X1

Tabla 3.4 Pseudocodigo método propuesto basa8omarated Annealing
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3.7 Calibracion de parametros

El rendimiento de una metaheuristica, se midease la dos objetivos, uno de ellos es
la calidad de la solucion obtenida, mientras quatrel es el tiempo que demora el método en
encontrarla, asi para lograr alcanzar un desempe@ptable del método propuesto, es
necesario realizar una calibracion de parametrag Bl método de solucién propuesto, es

necesario establecer los parametros de la Tahla 3.5

Nombre Descripcidn

To Temperatura inicial
Ts Temperatura final
o Velocidad de descenso de la temperatura

n_max Numero de iteraciones en cada temperatura
n_ini Numero de veces que se itera el método dsteation de la

solucion inicial.

Tabla 3.5 Parametros a calibrar

3.7.1 Método de calibracion

El método usado en el presente estudio es ddadogior Coy et al., (2001), utilizado
en el problema de ruteo de vehiculos (VRP). Estéodoése basa en el disefio de
experimentos y utiliza un gradiente de descenss.dutores en su problema disponen de un
conjunto de instancias de diferentes caractersstida las que seleccionan un subgrupo de
éstas de manera estratégica, luego determinan dgsras parametros de cada una de las
instancias de este grupo de andlisis, y finalmembinan los diferentes parametros,

alcanzando buenos resultados.

3.7.2 Disefo de experimentos

El disefio de experimentos, segun Montgomery, (1966nsiste en una serie de
pruebas en las que varian las variables de entiglddstema, observando e identificando las
causas de los cambios en las variables de salidastkeema. El objetivo del procedimiento es
comparar y estimar el efecto de los diferentesl@sv@ratamientos) de los factores sobre las

variables de salida.
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Para el problema de optimizacion combinatoriagde estudio, las variables de entrada
corresponden a las instancias de prueba, mienteatag variables de salida son: la calidad de
la solucién y el tiempo de ejecucion. Los factosen representados por los parametros del
método de solucion, y los tratamientos correspordes diferentes combinaciones de valores

que puede tomar cada parametro (véase Figura 3.2).

TO
n_ini T
Entrada Salida
Instancias Eroceso Solucién del
del Simulated problema
problema Annealing
n_max a

Figura 3.2 Esquema de disefio de experimentos pgseoblema de optimizacion

De la amplia gama de metodologias de disefos pkriexentos que podrian aplicarse,
en el presente estudio se decidié utilizar el diséé experimentos factorial fracciona2ld,
ya que este tipo de disefio requiere un menor tienppes consideral(?’) de los
experimentos de un disefio de experimentos factadahpleto 2, y permite obtener
conclusiones de una fraccion de experimentos gselsecionan estratégicamente.

En el disefio de experimentos factorial fraccionaty se asoci a la cantidad de
generadores del disefio, donde un generador esmteraccion de varios factores, como se

observa en la Figura 3.3.
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Figura 3.3 Representacién geométrica de un diseferienental 2 (Montgomery, 1997).

3.7.3 Procedimiento de calibracion
El método propuesto por Coy et al. (2001), codstauatro pasos, como se observa en
la Tabla 3.6, que si bien no aseguran la convergeidptimo global, si es posible obtener

buenos 6ptimos locales, desde el punto de vistasdgarametros.

Paso 1 Seleccionar un subgrupo de instancias para anale grupo completo.

Paso 2 Seleccionar el nivel de partida de cada paramketmmagnitud del incrementd )y

los limites de la region experimental.

Paso 3 Seleccionar parametros de buen desempefio paaanstancia del grupo de analisis
mediante el disefio de experimentos.

Paso 4 Combinar de los resultados del grupo de analisis.

Tabla 3.6 Pasos para la calibraciéon (Coy et al1200

El paso 3, en el método propuesto de Coy et BDAR se procede segun los pasos

presentados en la Tabla 3.7.
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Paso 1:Generar un disefio de experimentos factorial
Paso 2:Para cada problema del grupo de analisis, rgpetio 2.1 a 2.5
Paso 2.1:Calcular el vector de parametros asociado a déaladl disefio de
experimentos factorial.
Paso 2.2:Realizar 5 ejecuciones del algoritmo para cad#ovete parametros
calculados en el paso 2.1
Paso 2.3:Ajustar un modelo lineal utilizando el promedio ldefuncién de
costos para cada grupo de 5 ejecuciones como leadapendiente.
Paso 2.4:Hallar el camino de descenso sobre la superfieterchinada en el
paso 2.3.
Paso 2.5:Hasta que todos los parametros estadisticamegntidicativos hayan
alcanzado el limite de la region experimental o lqueejor solucion obtenida
no cambie en dos pasos completos, hacer:
Paso 2.5.1:Calcular el vector de parametros asociado a lachde un
paso sobre el camino de descenso.
Paso 2.5.2:Realizar 5 ejecuciones a partir de la combinaai@n
parametros obtenida en el paso 2.5.1 y determimaomedio.

Tabla 3.7 Pasos para obtener el conjunto de pamdsnet

3.8 Metodologia de estimacion de los coeficientes dstedio de caso
La metodologia para la estimacion de los coefieerse detalla a continuacion,

mientras que los coeficientes obtenidos se presemt&! capitulo de resultados.

Paso 1: Identificar y georreferenciar a los potenailes proveedores de biomasa.

La Region de O’Higgins se caracteriza por poseer gran cantidad de empresas del
sector agroindustrial, las que generan residuoglasdlque pueden ser utilizados como
combustible para la generacion de otras energ@ssrdsiduos solidos a utilizar como fuente
de biomasa son los cuescos de aceituna, cuesansudil y cuescos de durazno, generados
por las empresas de conservas y de aceite de oliva.

Se identifican 50 proveedores potenciales de lsamee los cuales la mayoria se
encuentran localizados en la Regién de O’Higgins.

Luego los proveedores potenciales de biomasa emmejerenciados en Google Earth,
posteriormente las coordenadas geogréaficas sonedaas en coordenadas cartesianas
ingresando a la Calculadora UTM->GEO, segun sdldeta Anexo 4.

Se presentan algunos de los proveedores en leaR3gu
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Figura 3.4 Empresas de la agroindustria en la RedpdO’Higgins
Fuente: http://diragro.odepa.cl/

Paso 2: Estimar la cantidad de biomasa disponibleedcada proveedor.

La cantidad de biomasa a recolectar, en tonelpdaddia, es estimada generando
nameros pseudoaleatorios distribuidos uniformementel intervalo [0,2], considerando que
uno de los potenciales proveedores tiene capacda¢enta de a lo mas 40 toneladas por
me¢<, segln informacién que se obtiene del proyecteatifaccion centralizada.

Paso 3: Estimar las capacidades de cada uno de éepositos de biomasa.

Se considera una demanda de 4.700 toneladas srdmlbiomasa para el total de
calderas, concentrandose el 35% de esta necesidaldrees de julio, ademas se considera un
0,5% de pérdidas mensuales (Rentizelas, et al.)2@@% demandas de biomasa de las
calderas son utilizadas para estimar la capacielgukerida de almacenamiento en cada uno de

? http://www.mma.gob.cl/1304/articles-56174_Prefactibilidad_Rancagua.pdf
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los depositos, segun se presentan en la TablaUB.&otal de 4 depdsitos potenciales se
encuentran localizados en las cercanias de lasraaldmientras que 2 depdsitos son de mayor
capacidad y son localizados cercanos a la Rutarbp se detalla en el siguiente apartado.
Estos dos ultimos depdsitos son capaces de alnraglaingal de biomasa requerida. Los datos

estimados se presentan en el capitulo de resultados

Caldera Demanda (ton/dia)

1 15
2 2
3 17
4 20

Tabla 3.8 Demandas de biomasa de cada una dddasasa

Paso 4: ldentificar y georreferenciar las localizaones potenciales para los depdésitos de
biomasa.

En la Region de O’Higgins se identifican 6 locatiobnes potenciales para los centros
de almacenamiento, 4 de ellas ubicadas en zoneaneer a las calderas, mientras que las dos
restantes son localizadas al sur de la ciudad dedgaa y cercanas a la Ruta 5 sur.

Las localizaciones potenciales de los depositobigimasa son georreferenciados en
Google Earth, posteriormente las coordenadas gecagason convertidas en coordenadas

cartesianas ingresando a la Calculadora UTM->GE@Jrs se detalla en Anexo 4.

Paso 5: Estimar los costos de instalacion de lospiesitos de biomasa en cada una de las
localizaciones.

Los costos de abrir un centro, se estiman mediamdeevaluacion econémica de los
flujos efectivos, considerando una tasa de desowgit10%, como inversion inicial de cada
centro se tiene: el costo del terreno y el costtadmnstruccion del galpon, mientras que los
costos de operacion y mantencion anual se estirnam awn 4% de la inversion inicial
(Rentizelas et al., 2009) y el valor de salvameatdgda construccion se considera como un
20% de la inversién en este item, y que el costaateno se recupera en un 100%. La
evaluacion economica considera un horizonte de fids.alas evaluaciones econdmicas

respectivas se encuentran en el capitulo de rdsslta
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Cabe mencionar que para realizar la evaluacionGuita se estiman primeramente
los costos de los terrenos. Los terrenos cercatess Galderas se estiman con un costo de 2,5
U.F. el metro cuadrado, mientras que los dos tesrdacalizados al sur de la ciudad de
Rancagua se obtienen de cotizaciones realizadasestde internet, 0,65 U.F. y 0,48 U.F. el

metro cuadrado de cada uno. Se presentan los aigrgdos en la Tabla 3.9.

Costo Costo
Centro terreno construccion

($) ($)
878.096 734.464

1

2 141.996 118.769
3 943.065 788.807
4 1.157.398 968.081
5
6

450.000 1.433.430
330.000 1.433.430

Tabla 3.9 Estimacion de costo de terreno y costmdstruccion

En cuanto al costo de construccion, para el ptessiudio de caso se considera una
construccion con el cédigo AAcuya estructura vertical y techumbre son decagecon el
subindice b, que contempla la categoria de comsmucorriente. La categoria corriente se
caracteriza, segun la definicion de MINVUWpor poseer, ademas de la estructura sélo por
cierros perimetrales, al menos por tres lados, thaileria de ladrillo sin estucar, madera,
asbesto, cemento, fierro galvanizado, o similapzs;imento, radier corriente; instalaciones
sanitarias minimas,eft

El costo de construccién, segun la descripciérades $47.781por metro cuadrado de
construccion. Los metros cuadrados de construcsgorstiman considerando una densidad
promedio de 300 kg/fry una altura promedio de 3,5 metros de almacemamiademas de
las capacidades de cada depdsito de biomasa. A dedjemplo, se considera la caldera 1,
asociada al centro de almacenamiento 1, que reqderl5 toneladas de biomasa al dia, se
tiene una densidad promedio de 300 Kgjmuna altura promedio de 3,5 metros, lo que
significa que se requiere alrededor de 15 metraragos para almacenar la biomasa

requerida.

3 http://documentos.minvu.cl/regionlil/seremi/oficios/Documentos/093.pdf
* http://ww.minvu.cl/opensite_20080725174402.aspx
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Interior galpon

Figura 3.5 Centros de almacenamiento de biomasa

En cuanto a las caracteristicas de los centradndacenamiento, éstos constan de un
solo galpon, como se muestra en la Figura 3.5 @msiderar un sistema de secado, ya que
segun la investigacién realizada por Rentizelasalet (2009), donde se estudian tres
escenarios, el primero consta con un sistema dadseel segundo de un galpon de
almacenamiento sin ningln mecanismo de secadalljirab escenario almacena la biomasa
al aire libre, pero cubierta por un plastico solategademas se asociaron diferentes costos de
almacenamiento de acuerdo a las caracteristicasitdesanteriormente. En este estudio se
concluye, que cuando la biomasa almacenada pogsaehbmedad (15% - 20%), no es
necesario implementar un sistema de secado, yawgetecto no es significativo considerando
el incremento de los costos de almacenamientoiledantel método de secado, y que no es
recomendable la implementacion de almacenamierdo® cel escenario tres, ya que las
pérdidas de material, la degradacion del mismagentros, podrian ser criticos. Asi en el
presente estudio fue considerado el escenarioakusith por Rentizelas et al., (2009).

Paso 6: Caracterizar la flota de camiones.

Para el transporte de la biomasa desde los prokesghotenciales a los centros de
almacenamiento, se considera una externalizacibnset®icio, contratando los servicios
cuando se requieran a un costo de $70.000stoR@, que incluye el arriendo del camién y
un chofer, el combustible no es incluido en el relado, segun lo investigado. La capacidad
del camion considerada en el este caso es de*2fmue es equivalente a transportar 6
toneladas de biomas@dpacVy, considerando una densidad promedio de 300%g/m

> http://rancagua.olx.cl/camion-con-baranda-iid-486238966
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Figura 3.6 Camion de 20°m

Paso 7: Estimar el costo asociado a la distanciacerida.

Para estimar el costo de distancia recorridapesidera que el rendimiento del camion
es de 5 km/f y un precio aproximado de $69por litro de combustible. Considerando la
informacion anterior, se estima que el costo plimkétro recorrido es 138 pesos, como se

presenta en la ecuacion siguiente:

$ 1L $
CostoDistancia($/km) 690L *T 138 " (14)

6 http://www.camionchileno.cl/2008/10/19/consumo-de-un-camion/
7 http://www.bencinaenlinea.cl/web2/buscador.php?region=8
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CAPITULO IV Resultados y analisis
En este capitulo se presentan los resultadosidbteren la calibracion de parametros,
en la aplicacion del método propuesto a dos dedofuntos de instancias de la literatura y al

estudio de caso.

4.1 Resultados de calibracion de parametros
Paso 1: Seleccionar un subgrupo de instancias paaaalizar del grupo completo.

En la seleccion de instancias, se debe considegaellas que presentan mas
diferencias estructurales, considerando que a mawyarero de instancias seleccionadas,
mayor sera el tiempo requerido para su analisis.ihstancias candidatas extremas segun los

diferentes criterios anteriormente mencionadogregentan a continuacion en la Tabla 4.1

N° de

Nelde " localizaciones C2Pacidad

Capacidad de

Criterios Instancias candidatas : : de .
clientes potenciales vehiculos depdsitos
de depdésitos
20-5-1a 20 5 70 140
N° de clientes Christofides69-50x5 50 5 160 10.000
200-10-2b 200 10 150 {910,980,1260}
N° de Christofides69-50x5 50 5 160 10.000
localizaciones Christofides69-100x10 100 10 200 10.000
potenciales e 20-5-2a 20 5 70 140
epositos

Capacidad de 20-5-1a 20 5 70 140
vehiculos  Daskin95-88x8 88 8 9.000.000 25.000.000
20-5-2a 20 5 70 {70,140}
Capacidad de ;5y61167-32x5(2) 32 5 11000 35.000

depositos

Tabla 4.1 Instancias candidatas para analizar

En la Tabla 4.1, se presenta parte de las instarseleccionadas para realizar el
proceso de calibracién en negrita, siguiendo &troi de los representantes extremos, las que
no estan en negrita significa que no fueron sad@eacias en su categoria como representante
extremo.

En la Tabla 4.2 se incluyen tres instancias adal&s que, debido a sus caracteristicas,

permiten identificar el efecto de una variaciori@nparametros del algoritmo propuesto.
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N° de

Instancias N° de localizaciones Capggldad Capacidad de
candidatas clientes potenciales hiculos depdsitos
de depositos venicu

20-5-2a 20 5 70 {70,140}
Min92-27x5 27 5 2.500 9.000
Gaskell67-32x5(2) 32 5 11.000 35.000
Christofides69-50x5 50 5 160 10.000
Daskin95-88x8 88 8 9.000.000 25.000.000
100-10-3b 100 10 150 {420,490,560}
200-10-2b 200 10 150 {910,980,1260}
Estudio de caso 50 6 6 {2,15,17,20,30}

Tabla 4.2 Grupo de analisis.

Paso 2: Seleccionar el nivel de partida de cada ganetro, la magnitud del incremento
(A) y los limites de la region experimental.

En el presente estudio se realizan varios estyda®s, con el objetivo de determinar
el nivel de partida de cada parametro, asi commdgnitud del increment\f, pues los
limites de la region experimental estan determisguwr el método de solucion, que en este
caso esSimulated AnnealingSe realizan los estudios pilotos mediante uncerdale prueba y
error con el propésito de identificar los valoregoblos que la metaheuristica genera buenas
soluciones en comparacion con los resultados alisre la literatura. El conjunto de valores
obtenidos se considera como valor central. Luega @stimar la magnitud de los incrementos
de los parametros se toma un parametro, y mantinies demas parametros en sus valores
centrales, se hace variar el pardmetro en estudioet fin de determinar la magnitud del
cambio que permite observar una diferencia sigatifia en el desempefio de la metaheuristica

(Coy et al., 2001). Los resultados de estos estymliotos se presentan en la Tabla 4.3.

Parametro \{a! or V,al'or Valor A
Minimo Maximo Central
To 100 500 250 40
Tf 0 - 5 4
a 0,8 0,99 0,92 0,04
n_max 1 - 10 6
n_ini 1 - 6 4

Tabla 4.3 Resultados del estudio piloto.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon detB@xlo — Universidad de Concepcién 39



Paso 3: Seleccionar parametros de buen desempefiagpa&ada instancia del grupo de
analisis mediante el disefio de experimentos.

Para el desarrollo del paso 3, se utiliza el dis#i experimentos factorial fraccionado
2>! para determinar la combinacién de parametrosliaanten la ejecucion del algoritmo
propuesto. El disefio de experimentos factorialcfoa@do considera un generador, donde un
generador es una interaccion de varios factoress pste disefio de experimentos requiere la
mitad de experimentos de un disefio factorial comae Del disefio de experimento factorial
fraccionado, se genera la siguiente matriz de bimsacodificadas (Tabla 4.4), que representan

las combinaciones de los niveles de los parametros.

Corrida To Ts o n_max n_ini
1 -1 -1 -1 -1 1
2 1 -1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1 -1
4 1 1 -1 -1 1
5 -1 -1 1 -1 -1
6 1 -1 1 -1 1
7 -1 1 1 -1 1
8 1 1 1 -1 -1
9 -1 -1 -1 1 -1
10 1 -1 -1 1 1
11 -1 1 -1 1 1
12 1 1 -1 1 -1
13 -1 -1 1 1 1
14 1 -1 1 1 -1
15 -1 1 1 1 -1
16 1 1 1 1 1
17 0 0 0 0 0

Tabla 4.4 Matriz de variables codificadas paraiseftb 2.

En el paso 2.1, una vez determinada la matrizadehles codificadas, se procede a
calcular el valor de los parametros de cada exgationtomando el valor central y sumando
(+A) o restando () la cantidad\ segun corresponda.

Para el paso 2.2, cada corrida se ejecuta 1 vesstenestudio, ya que se considera
como semilla igual a 1 para la generacion de nusnpseudoaleatorios. El costo y tiempo
obtenidos se resumen en el Anexo 1.

Posteriormente se sigue con el paso 2.3, donteaBea una regresion lineal maltiple,
considerando como variables independientes laahlas codificadas de la matriz de la Tabla
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4.4, y como variable dependiente el costo de cadade las instancias del grupo de analisis,
el resultado de la regresion ajustada se encuentehAnexo 2.

Las regresiones lineales ajustadas muestran ques tdos parametros son
estadisticamente significativos con un 95% de eoafi, en al menos una de las instancias del
grupo de andlisis, ademas que IGsaRistados se presenta en el rango de un 45% alle6

resultados se presentan en la Tabla 4.5.

R2
Instancia ajustado Constante To Ts o n_max n_ini

(%)
20-5-2a 45,44 73362,6 0 0 -18840,6 -144,354 0
Min92-27x5 56,95 3535,86 0 13,5958 0 0 -26,1898
Gaskell67-32x5(2) 45,76 747,09 0 0 -136,688 0 0
Christofides69-50x5 83,26 800,466 0 0 0 0 -4,10703
Daskin95-88x8 73,86 565,918 0 0 0 0 -0,821719
100-10-3b 67,55 272512 0 0 0 0 -1038,38
200-10-2b 92,08 412025 0 0 0 0 18020
Estudio de caso 45,23 5704740 0 0 -7953,12 -84,0625 0

Tabla 4.5 Coeficientes de los modelos lineales.

El valor cero, en la Tabla 4.5, indica que loshpzetros no son significativos con un
nivel de confianza del 95%.

Ahora, continuando con el paso 2.4 se inicia etggso de busqueda del gradiente de
descenso en cada uno de los modelos determinagos!gaupo de analisis.

El gradiente de descenso del modelo es el véctor(b,, by,..., k), dondeb es la
estimacion del coeficiente del modelo de regresial multiple, debido a que el problema
es de minimizacion el vector es de la fora La magnitud del movimiento a través del
camino se realiza identificando el mayor coefi@ebt, que determina la amplitud del
movimiento mediante la expresibr b, multiplicada pot;..

El gradiente de descenso para cada una de |lasmanst consideradas en el grupo de

analisis se presenta en la Tabla 4.6.
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Instancia To T o n_max n_ini

20-5-2a 0 0 -0,04 -1 0
Min92-27x5 0 2 0,00 0 -4
Gaskell67-32x5(2) 0 0 -0,04 0 0
Christofides69-50x5 0 0 0,00 0 -4
Daskin95-88x8 0 0 0,00 0 -4
100-10-3b 0 0 0,00 0 -4
200-10-2b 0 0 0,00 0 -4

Tabla 4.6 Gradiente de descenso para cada instancia

Finalmente se ejecuta el paso 2.5, que recor@mino mediante el gradiente de
descenso hasta que cumplen uno de los criteridgetéacion descritos en la Figura 4.6. Cabe
mencionar que el camino de descenso toma como paaTiniciales los valores centrales
gue se determinaron en la prueba piloto y se s ta magnitud del paso a partir del nivel
del parametro calculado previamente. En el Anexse3presentan los caminos de descenso
asociado a un medio de un paso.

En las Figura 4.1 y Figura 4.2, se presenta ummen del recorrido por la superficie
de la solucién de cada una de las instancias debgie analisis, tanto en término de costo y
tiempo.

En la Figura 4.1 se observa queratancia 20-5-2aalcanza el minimo costo en el
paso 9, mientras que el tiempo aumenta, el cridgitérmino fue debido a que en dos pasos
completos no se obtuvo una mejora en el costo ptmmeainstancia Min92-27x5alcanza el
minimo costo en el paso 5, ya que en las ejecusisigeientes este aumenta, mientras que el
tiempo tiende a aumentar, el criterio de térmiredabido a que en dos pasos completos no se
obtuvo una mejora en el costo promedio. La instaBeiskell67-32x5(2)alcanza el minimo
costo en el paso 3, ya que en las ejecucionessigsi el costo permanece constante, mientras
que el tiempo promedio tiende al alza, el critel@otérmino fue debido a que en dos pasos
completos no se obtuvo una mejora en el costo mhamea instanciaChristofides69-50x5
alcanza el minimo costo en el paso 0, ya que epjémsiciones siguientes éste aumenta, al
igual que el tiempo, el criterio de término fue ideba que en dos pasos completos no se
obtuvo una mejora en el costo promedio. En la Rigl2, se observa que la instancia
Daskin95-88x8, alcanza el minimo costo en el pasga6que en las ejecuciones siguientes
éste aumenta, al igual que el tiempo, el critegot@mino fue debido a que en dos pasos
completos no se obtuvo una mejora en el costo ptimmeainstancia 100-10-3balcanza el
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minimo costo en el paso 6, ya que en las ejecusisigeientes este aumenta, mientras que el
tiempo tiende al alza, el criterio de término fuebido a que en dos pasos completos no se
obtuvo una mejora en el costo promedio.instancia 200-10-2balcanza el minimo costo en

el paso 0, ya que en las ejecuciones siguientesaéstenta, al igual que el tiempo, el criterio
de término fue debido a que en dos pasos comphetase obtuvo una mejora en el costo
promedio. Finalmente para el estudio de caso, zé&cahminimo costo en el paso 2, ya que en
las ejecuciones siguientes éste aumenta, al igigaébtiempo promedio, el criterio de término

fue debido a que en dos pasos completos no sembhavmejora en el costo promedio.
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Figura 4.1 Superficie de solucién para CLRP
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Figura 4.2 Superficie de solucion para CLRP (Caraaidn)
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Paso 4: Combinacion de los resultados del grupo @aalisis.
En este paso, se combinan los parametros obtepatasada una de las instancias del
grupo de analisis, se presentan resumidos en la #ah

Instancia To T o n_max n_ini
20-5-2a 250 5,0 0,99 15 6
Min92-27x5 250 0,0 0,92 10 16
Gaskell67-32x5(2) 2505,0 0,98 10 6
Christofides69-50x5 250 5,0 0,92 10 6
Daskin95-88x8 2505,0 0,92 10 18
100-10-3b 250 5,0 0,92 10 18
200-10-2b 250 5,0 0,92 10 6

Promedio 250 4,3 0,94 11 11

Tabla 4.7 Mejores parametros segun instancia.

Finalmente el conjunto de parametros obtenidosiantsl el método propuesto por
Coy et al. (2001), se presenta en la Tabla 4.8.

Parametro Valor

To 250
T 4,3

& 0,94
n_max 11
n_ini 11

Tabla 4.8 Conjunto de parametros calibrados.
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4.2 Resultados de las instancias de la literatura

Una vez establecidos los parametros a calibraejessita el algoritmo utilizando el
conjunto de parametros determinados en el procedimide calibracion. Se realiza una
ejecucion para dos de los conjuntos de instan@ds dliteratura, utilizando como semilla el
namero 1 para la generacion de numeros pseudoabecde presenta el respectivo resultado
obtenido para las instancias de Barreto, (2004x diabla 4.9 y en la Tabla 4.10 se presentan
los resultados para las instancias de Prins €2a04).

En las Tablas 4.9 y 4.10, se utiliza la siguientéacion: n: niumero de clientes,
m=nUmero de localizaciones potenciales, BKS: egoca®el mejor resultado segun lo
presentado en el estudio de Escobar et al., (2@&to: que corresponde a la solucién
obtenida por el método utilizado, GAP BKS: correxpm a la diferencia entre el BKS y la
solucion obtenida con SALRP, tiempo CPU: tiempoQRU utilizado por cada método, y
GAP SALRP, corresponde a la diferencia entre ebd@@propuesto y la solucion obtenida por
el método SALRP de Yu et al. (2010).

SALRP Método propuesto
. o Q [} o o o
Instancia n m BKS = o Q> Z oo Q>
2 o Ea P < 3 En
O < L0 O O < 20O
o5 F n ~
Christofides69-50x5 50 5 565,60 565,60 0,0% 53 707,30 25,1% 36
Christofides69-75x10 75 10 844,40 848,90 0,5% 127 1.119,09 31,8% 131
Christofides69-100x10 100 10 833,40 838,30 0,6% 331 1.145,37 36,6% 226
Daskin95-88x8 88 8 355,80 355,80 0,0% 577 467,50 31,4% 98
Daskin95-150x10 150 10 43.963,60 45.109,40 2,6% 323 60.672,00 34,5% 322
Gaskell67-21x5 21 5 424,90 424,90 0,0% 18 444,87 4,7% 5
Gaskell67-22x5 22 5 585,10 585,10 0,0% 17 628,77 7,5% 7
Gaskell67-29x5 29 5 512,10 512,10 0,0% 24 641,60 25,3% 11
Gaskell67-32x5 32 5 562,20 562,20 0,0% 27 637,33 13,4% 13
Gaskell67-32x5(2) 32 5 504,30 504,30 0,0% 25 600,60 19,1% 17
Gaskell67-36x5 36 5 460,40 460,40 0,0% 32 555,45 20,6% 17
Min92-27x5 27 5 3.062,00 3.062,00 0,0% 23 3.585,02 17,1% 12
Min92-134x8 138 8 5.709,00 5.709,00 0,0%0 522 8.050,06 41,0% 251
Promedio 0,3% 161 23,7% 88

Tabla 4.9 Instancias de Barreto, (2004)
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SALRP

Método propuesto

Instancia m BKS = Ly 8o = o 85

3 <Y E£0n 4 < 3 EQ

O om 20 O 0L 20
20-5-1a 20 5 54793 54.793 0,0% 20 55.261 0,9% 4
20-5-1b 20 5 39.104 39.104 0,0% 15 42621 9,0% 4
20-5-2a 20 5  48.908 48.908 0,0% 19  53.508 9,4% 3
20-5-2b 20 5 37542 37.542 0,0% 15  44.951 19,7% 4
Promedio 0,0% 17 9,7% 4
50-5-1 50 5 90111 90.111 0,0% 75 103.887 15,3% 25
50-5-1b 50 5 63242 63.242 0,0% 58  77.705 22,9% 10
50-5-2 50 5 88298 88.298 0,0% 95  99.496 12,7% 12
50-5-2b 50 5 67.308 67.340 0,0% 59  76.214 13,2% 11
50-5-2bis 50 5 84.055 84.055 0,0% 75 102.701 22,2% 10
50-5-2bbis 50 5 51.822 51.822 0,0% 66  54.389 5,0% 13
50-5-3 50 5 86.203 86.456 0,3% 74 101.958 17,9% 16
50-5-3b 50 5 61.830 62.700 1,4% 58  74.169 18,3% 12
Promedio 0,2% 70 15,9% 14
100-5-1 100 5 275419 277.035 0,6% 349 297.837 7,5% 58
100-5-1b 100 5 213.615 216.002 1,1% 269 237.661 10,0% 58
100-5-2 100 5 193.671 194.124 0,2% 349 226.995 16,9% 61
100-5-2b 100 5 157.150 157.150 0,0% 212 167.948 6,9% 56
100-5-3 100 5 200.079 200.242 0,1% 250 219.274 9,5% 53
100-5-3b 100 5 152.441 152.467 0,0% 197 177.832 16,6% 52
Promedio 0,3% 271 11,2% 56
100-10-1 100 10 287.983 291.043 1,1% 270 342.026 17,5% 50
100-10-1b 100 10 231.763 234.210 1,1% 203 303.503 29,6% 44
100-10-2 100 10 243.590 245.813 0,9% 261 275.871 12,2% 45
100-10-2b 100 10 203.988 205.312 0,6% 199 237.470 15,7% 44
100-10-3 100 10 250.882 250.882 0,0% 338 308.536 23,0% 48
100-10-3b 100 10 204.317 205.009 0,3% 240 245.063 19,5% 44
Promedio 0,7% 252 19,6% 46
200-10-1 200 10 476.778 481.002 0,9% 1428 597.401 24,2% 270
200-10-1b 200 10 378.289 383.586 1,4% 1336  493.860 28,7% 288
200-10-2 200 10 449.849 450.848 0,2% 1796 582.079 29,1% 268
200-10-2b 200 10 374.330 376.674 0,6% 1245 534.747 42,0% 335
200-10-3 200 10 472.321 473.875 0,3% 1776 609.653 28,7% 312
200-10-3b 200 10 362.817 363.701 0,2% 1326 425.855 17,1% 263
Promedio 0,6% 1.485 28,3% 289

Tabla 4.10 Instancias de Prins et al. (2004)
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4.2.1 Analisis de resultados de las instancias de la Iisura

El algoritmo propuesto se compara con el estudimigado por Yu et al. (2010), debido
a que el método de solucion propuesto en ese esttanbién estd basado &mulated
Annealing Se seleccionan dos grupos de instancias deelatlira, debido a que segun la
informacion obtenida para el estudio de caso,daalizaciones potenciales podrian ser a lo
mas 10, segun el estudio de factibilidad del momentque se realiza este trabajo.

La Tabla 4.9, muestra que el método propuesto mi@esen GAP promedio de 23,7%
para el conjunto de instancias de Barreto (2004 yiempo promedio de 88 segundos. Este
conjunto de instancias esta compuesto por 4 sulnimy de instancias, donde la mejor
solucion generada por el algoritmo propuesto tuma diferencia porcentual, respecto al
método utilizado por Yu et al. (2010), de un 4,Bé.observa el método propuesto aumenta el
GAP segun aumenta el tamafio de la instancia.

La Tabla 4.10, muestra que el algoritmo propuestsgnta un GAP promedio de a lo
mas un 28,3%, para el conjunto de instancias s Bt al. (2004), y un tiempo promedio de
a lo mas 289 segundos. La mejor solucion generadeelpalgoritmo propuesto tuvo una
diferencia porcentual, respecto al método utilizado Yu et al. (2010), de un 0,9%. Se
observa que el método propuesto aumenta el GAP didengue aumenta el nimero de

localizaciones potenciales de los depdsitos.

4.3 Resultados del estudio de caso
A continuacién se presentan los resultados obtsrsdgun la metodologia detallada en
el capitulo 3 para estimar los coeficientes ne@@sgara ejecutar la instancia del estudio de

caso.
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4.3.1 Identificacion de proveedores (A) y disponibilidadde biomasa (C)

Coordenadas geograficas

Coordenadas en kilbmetros c

Proveedor Latitud Longitud Latitud (X) Longitud (Y) (ton)

1 33°53'46.88"S 70°44'5.09"0 339,5962339 6247,981287 1,633
2 33°52'33.13"S70°52'14.64"0 326,9792437 6250,032526 1,264
3 33°43'47.34"S70°41'51.38"0 342,7262804 6266,506742 1,234
4 33°43'44.46"S70°43'56.37"0 339,5078941 6266,541974 1,673
5 33°43'38.06"S70°44'10.81"0 339,1329303 6266,732893 0,716
6 34°2'22.10"S 70°42'51.81"0 341,7439929 6232,141869 1,92
7 34° 2'21.84"S 70°42'47.43"0 341,8562135 6232,151735 1,15
8 34°12'40.61"S70°46'15.35"0 336,8547404 6212,999343 0,243
9 34°13'42.72"S 70°53'7.36"0 326,3454758 6210,896789 1,21
10 34°12'19.57"S70°53'50.29"0 325,1992477 6213,437945 1,727
11 34°27'8.52"S 70°51'43.40"(328,9491203 6186,111869 0,291
12 34°42'16.46"S70°50'56.21"0 330,6659508 6158,162082 1,393
13 34°38'21.18"S71° 7'18.07"0 305,5308456 6164,918027 1,61
14 34°39'20.84"S 71°13'9.18"0 296,6303031 6162,887258 1,202
15 34°38'55.23"S71°16'49.33"0 291,0074097 6163,551133 1,183
16 34°38'21.51"S71°18'44.14"0 288,0601419 6164,523489 1,05
17 34°36'42.68"S71°21'16.99"0 284,0965549 6167,478383 0,918
18 34°36'0.01"S 71°21'35.03"@83,6061432 6168,782402 0,587
19 34°37'11.05"S71°22'40.16"0 281,998434 6166,554576 1,118
20 34°30'48.30"S71°34'42.12"0 263,3066432 6177,896218 0,922
21 34°23'13.58"S 71°44'5.73"0 248,5521938 6191,530201 1,656
22 34°22'50.74"S 71°45'1.79"0 247,1010142 6192,195315 1,307
23 34°17'41.83"S71°27'15.32"0 274,1157157 6202,412529 0,159
24 34°17'34.39"S 71°27'7.30"0 274,3152901 6202,646753 0,952
25 34°42'11.44"S71°37'30.68"0 259,5555019 6156,735208 0,75

Tabla 4.11 Coordenadas de los proveedores y cdrdelbiomasa
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Coordenadas geograficas  Coordenadas en kilometros

Proveedor Latitud Longitud Latitud (X) Longitud (Y) C (ton)
26 34°46'18.59"S71°44'50.33"0 248,5751955 6148,820219 1,942
27 34°50'54.49"S71° 6'51.19"0 306,7036847 6141,722563 0,261
28 34°4'24.72"S 71°16'49.88"Q89,5595089 6227,343624 0,599
29 34°34'13.11"S70°58'22.58"0 319,0171588 6172,83793 0,545
30 34°25'23.42"S 70°52'5.43"0  328,32722376189,339428 0,597
31 34°2'9.49"S  70°40'21.00"(345,6051255 6232,594294 0,687
32 33°46'23.07"S70°44'32.90"0 338,650265 6261,640401 0,906
33 33°42'38.25"S70°44'41.09"0 338,3224057 6268,562116 0,082
34 33°41'58.79"S70°40'31.75"0 344,7215029 6269,883966 1,537
35 33°38'47.29"S 70°41'0.30"0 343,89032186275,770778 0,091
36 33°38'28.25"S70°40'17.31"0 344,9883592 6276,375233 1,835
37 33°37'13.51"S70°51'57.78"0 326,8996871 6278,368779 1,366
38 33°34'3.22"S  71°7'17.00"0 303,0895858283,774176 1,647
39 33°34'53.18"S70°41'12.99"0 343,4458261 6282,976675 1,974
40 33°37'35.43"S70°33'25.43"0 355,5753392 6278,167869 1,565
41 34°2'46.81"S 71°21'58.96"Q@81,5655121 6230,180061 1,684
42 34°57'50.99"S 71°4'8.95"0 311,0898924 6128,975728 0,567
43 34°57'42.92"S 71°7'58.43"0 305,26391076129,102007 0,982
44 35°0'41.45"S 71°14'40.89"Q@95,1788171 6123,377447 0,592
45 34°59'48.39"S 71°23'0.64"0 282,4704897 6124,71868 1,596
46 35°6'47.98"S 71°16'37.27"Q92,4864566 6112,016672 0,586
47 35°8'68.82"S 71°37'28.95"Q60,8995374 6107,204408 0,124
48 35°18'23.23"S 71°29'3.21"0 274,13507716090,140645 0,982
49 35°23'42.33"S71°44'11.87"0 251,4528483 6079,701776 0,459
50 35°20'42.59"S71°48'22.78"0 244,9639476 6085,063587 1,619

Tabla 4.12 Continuacion de coordenadas de los pdores y cantidad de biomasa
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4.3.2 lIdentificacion de localizaciones potenciales (B),apacidades (CapacC) y costos
(CostolnsC) de los depésitos de biomasa
En la Tabla 4.13 se presentan las localizacionésnpiales de los depdsitos, mientras

que en la Tabla 4.14 se presentan las capacidaaestos de instalacion.

Coordenadas geograficas Coordenadas en kilometros
Centro
Latitud Longitud Latitud (X)  Longitud (Y)
1 34°9'4.66"S  70°41'58.77"'0 343,3105201 6219,78872

2 34°10'17.84"S 70°45'28.54"0 337,976,9113 621734083

3 34°11'16.80"S 70°44'34.98"0 339,3793833 6215,8355
4 34°11'8.98"S  70°43'29.70"0 341,0464369 6215,89882
5 34°12'47.31"S 70°46'52.73"0 335,9017118 6212,7862

6 34°27'44.38"S 70°54'23.56"0 324,8749743 6184,8713

Tabla 4.13 Coordenadas de los centros de almacentosi

Centro Capacidad (ton) Costo abrir centro ($)

1 15 1.555.108
2 2 251.474

3 17 1.670.169
4 20 2.049.753
5 30 2.276.802
6 30 2.152.312

Tabla 4.14 Capacidad y costos de abrir un centro

Los costos de abrir un depodsito son obtenidos ate diguientes evaluaciones
econdmicas de cada centro, como se presentaniabla4.15, Tabla 4.16, Tabla 4,17, Tabla
4.18, Tabla 4.19 y Tabla 4.20.
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Centro 1 0 1 2 3 4 5 6 7

Terreno -878.096
Construccion -734.464
Gastos de O&M -64.502 | -64.502] -64.502 -64.502 -64.502 -64.502 .5@&2

Flujos de caja | -1.612.560 | -64.504 -64.50p -64.502 -64.502 -64.5084.502| -64.502
VAN(10%) -1.555.108

8 9 10 11 12 13 14 15
878.0964

Terreno

Construccion 146.893

Gastos de O&m| 64502 -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502
Flujos de caja | 64502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | -64.502 | 960.486

Tabla 4.15 Evaluacion econémica del centro 1

Centro 2 0 1 2 3 4 5 6 7

Terreno -141.996

Construccion -118.769

Gastos de O&M -10.431| -10.431 -10.431 -10.431 -10.481 -10.431 .43D

Flujos de caja | -260.765 | -10.431] -10.431 -10.431 -10.4B1 -10.4310.4d1| -10.431
VAN(10%) | -251.474

8 9 10 11 12 13 14 15
Terreno 141.996
Construccion 23.754

Gastos de O&M| -10.431 -10.431 -10.431 -10431 3D.4-10.431| -10.431 -10.431

Flujos de caja | -10.431| -10.431] -10.431 -10.431 -10.431 -10431 .43D| 155.319

Tabla 4.16 Evaluaciéon econdmica del centro 2
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Centro 3 0 1 2 3 4 5 6 7

Terreno -943.065
Construccion -788.807
Gastos de O&M -69.275| -69.275 -69.27% -69.275 -69.2f5 -69.275 .2H®

Flujos de caja | -1.731.872 | -69.279 -69.27p -69.275 -69.275 -69.2769.275| -69.275
VAN(10%) -1.670.169

8 9 10 11 12 13 14 15
Terreno 943.065
Construccion 157.761

Gastos de O&M| -69.27% -69.275 -69.275 -69.275 -B.p -69.275| -69.275 -69.275

Flujos de caja | -69.275| -69.275 -69.27% -69.2715 -69.2f5 -69.275 .28®| 1.031.552

Tabla 4.17 Evaluacién econémica del centro 3

Centro 4 0 1 2 3 4 5 6 7
Terreno -1.157.398

Construccion -968.081
Gastos de O&M -85.019| -85.019 -85.019 -85.019 -85.019 -85.019 .0BB

Flujos de caja | -2.125.479 | -85.019 -85.01p -85.019 -85.019 -85.0185.019| -85.019
VAN(10%) -2.049.753

8 9 10 11 12 13 14 15
Terreno 1.157.398
Construccion 193.616

Gastos de O&M| -85.019 -85.019 -85.019 -85.019 -B%.p-85.019| -85.019 -85.019

Flujos de caja | -85.019| -85.019, -85.019 -85.019 -85.0019 -85.019 .0BH| 1.265.995

Tabla 4.18 Evaluacion econémica del centro 4
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Centro 5 0 1 2 3

4 5 6 7
Terreno -450.000
Construccion -1.433.430
Gastos de O&M -75.337| -75.337| -75.33Y -75.337 -75.387 -75.337 .33B

Flujos de caja | -1.883.430 | -75.339 -75.33F -75.337 -75.337 -75
VAN(10%) -2.276.802

B375.337 | -75.337

8 9 10 11 12 13 14 15
Terreno 450.000
Construccion 286.686

Gastos de O&M| -75.337 -75.337 -75.337 -75.337 Jb.p-75.337| -75.337 -75.33}

37 .33b| 661.349

Flujos de caja | -75.337 | -75.337| -75.337 -75.337 -75.337 -75.3

Tabla 4.19 Evaluacién econémica del centro 5

Centro 6 0 1 2 3 4 5 6 7
Terreno -330.000
Construccion -1.433.430
Gastos de O&M -70.537| -70.537| -70.53Y -70.537 -70.587 -70.537 .53D
Flujos de caja | -1.763.430 | -70.537 -70.53f -70.537 -70.537 -70.5370.537| -70.537|
VAN(10%) | -2.152.312

8 9 10 11 12 13 14 15
Terreno 330.000
Construccion 286.686

Gastos de O&M| -70.537 -70.537 -70.587 -70.437 3JD.pb-70.537| -70.537 -70.537

Flujos de caja | -70.537| -70.537| -70.537 -70.537 -70.587 -70.1

37 .53D| 546.149

Tabla 4.20 Evaluacion econémica del centro 6
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4.3.3 Caracterizacion de la flota de vehiculos (CostoRCCapacV) y costos de distancia
(CostoDistancia)
El costo de abrir una ruta es de $70.000, cad@cantilizado posee una capacidad de

20 n? y el costo por distancia recorrida es de $138psokilémetro recorrido.

4.3.4 Resultados de la instancia del estudio de caso
Con la estimacion de los coeficientes y con losiupetros calibrados, se ejecuta el
algoritmo propuesto 1 vez, considerando la semmllanero 1 para la generacion de los

nameros pseudoaleatorios. Se presentan los ressiddenidos en la Tabla 4.15.

NUmero NUmero

Corrida  de centros de Costo ($) Tiempo (s)
abiertos  vehiculos
1 2 14 5.699.520 13,9

Tabla 4.21 Resultado para el estudio de caso.

4.3.5 Andlisis de resultados del estudio de caso

En la Tabla 4.21, se observa la solucion genguadal algoritmo propuesto. Se abren
los depdsitos 5 y 6, usando 14 camiones, 7 de mladectan biomasa para el depdsito 5, y
los 7 restantes, recolectan biomasa para el deg@sit

En la Figura 4.3, se presenta la localizaciorodesD proveedores y de los 6 centros de
almacenamiento de biomasa, ademas la represent@fica de la solucion de menor costo
total alcanzada por el método propuesto.

En la Figura 4.4, se presenta la representac#ficgrdel ruteo de vehiculos, generados
por la solucidon de menor costo, obtenida en lada3 de la Tabla 4.13.

En la Tabla 4.21, la solucion alcanza un costal ¢ sistema de $5.699.520, de los
que un 78% de este costo, corresponde al costdriteua depdsito, mientras que el 22%
restante, corresponde al costo del ruteo.

Al comparar la solucion alcanzada por el métodmppesto, con el peor de los casos,
es decir, asignando un vehiculo a cada proveedbiodeasa y considerando que permanecen
los mismos depositos abiertos, se alcanza un toistiode $3.663.120, por lo que el método
de solucion propuesto permite reducir el costd thsistema en un 35%.

Finalmente, al aumentar el precio del combusgbl&150 por litro, el costo asociado a

la distancia recorrida aumenta en un 22%.
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Figura 4.3 Representacion de la mejor solucionrotiéepara el estudio de caso
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Ruteo de vehiculos del centro 5

6300 T T T T T

6250

6200

6150

Coordenadas cartesianas

BAD0 - - -mmmmr oo R

o i i i i i
240 260 260 300 320 340 360

Coordenadas cartesianas

Ruteo de vehiculos del centro 6

e ! ! ! !

6250

6200

6150

Coordenadas cartesianas

6100

it i i i i i
240 260 280 300 320 340 360
Coordenadas cartesianas

Simbologia
| * | Proveedores potencialés o | Localizaciones potenciales de los dep(’)sltos

Figura 4.4 Representacion de ruteos de vehiculusrgdos

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon detB@xlo — Universidad de Concepcién



CAPITULO V Conclusiones

En el presente estudio se propone un método deidolpara el problema localizacion
de depositos de biomasa y el ruteo de camioneslog, elonsiderando las siguientes
caracteristicas: multiples depositos, flota homegéae vehiculos, restricciones de capacidad,
tanto para los vehiculos como para los depésitete eroblema en la literatura es
denominado: CLRPQapacitated Location Routing Problgm

El método de solucidon propuesto estda basaddsiemulated Annealing/ permite
obtener soluciones con instancias de 200 client&® ylepdsitos. EI método propuesto es
medido con las instancias de la literatura, obtetoesoluciones en un tiempo computacional
aceptable, y con un GAP promedio entre un 9,7% Y&8%, por sobre la mejor solucion
reportada en el presente estudio.

Finalmente, se logra presentar cdmo el algoritmedpuser utilizado como una
herramienta de estimacion de los costos logisii@a la biomasa, como se detalla en el
estudio de caso. Las limitaciones del algoritmcadedado son las siguientes: considera un
solo un tipo de biomasa a la vez, no consideratacmnalidad de las diferentes fuentes de
biomasa, la distancia considerada es euclidiana,lq@ue no considera la distancia por

carretera, ni el tipo de material del camino radotr
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Trabajos futuros

»= Mejorar la construccion de la solucion inicial

» Verificar si mejora la solucion generada adiciorantto criterio de término, como lo

es el tiempo promedio encontrado en la literatura.

» Para el estudio de caso implementar un algoritneopgumita considerar la influencia
de las ubicaciones de las calderas en las decssideeocalizacion de centros de

almacenamientos.

= Proponer un método que permita utilizar una flotéetogénea, para asi recolectar

distintas clases de biomasa.
= Mejorar el calculo de distancias, ya que en eldistge considerd solo la distancia

euclidiana entre dos puntos y sin penalizaciomasocpodria haberse aplicado para el

caso de caminos rurales.
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Anexos

Anexo 1. Resultados del diseiio de experimento

20-5-2a Min92-27x5 Gaskell67-32x5(2)

Paso Costo Costo Tiempo Tiempo

1 53.522,0C 1,27 3.507,23 3,18 614,29 3,71
2 56.556,0C 0,77 3.803,14 2,93 629,30 3,60
3 58.118,0C 0,55 3.918,23 2,09 624,00 2,19
4 53.522,0C 0,86 3.723,78 2,14 601,89 2,72
5 54.143,0C 2,78 3.712,37 6,84 601,89 9,09
6 53.508,0C 256 3.723,78 7,32 601,89 9,80
7 53.522,0C 1,56 3.712,37 4,61 601,89 5,57
8 55.070,0C 1,56 4.032,00 4,46 601,89 6,37
9 53.243,0C 290 3.896,94 10,48 601,89 11,85
10 53.508,0C 3,19 3.723,78 11,47 601,89 12,75
11 53.522,0C 1,92 3.585,02 6,06 614,29 7,47
12 55.070,0C 2,00 3.931,36 5,99 601,89 7,98
13 53.508,0C 8,89  3.585,02 25,50 595,31 37,53
14 50.525,0C 9,20 3.735,51 27,98 595,31 40,69
15 51.960,0C 535 3.931,36 15,49 601,89 22,59
16 52.767,0C 5,67 3.723,78 17,32 601,89 24,96
17 54.219,0C 2,12 3.585,78 6,00 601,89 9,83
Total general 53.899,0C 3,13  3.754,79 9,40 605,48 12,86

Tabla Al.1 Resultados del disefio de experimentos
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Christofides69-50x5 Daskin95-88x8 100-10-3b

Paso Costo Tiempo Costo Tiempo Costo

1 707,30 11,66 475,12 33,18 247.876,00
2 745,00 11,33 468,82 27,37 255.636,00
3 745,00 7,57 511,00 15,60 258.470,00
4 707,30 9,16 473,36 21,04 248.468,00
5 742,05 27,95 462,86 73,70 255.449,00
6 707,30 33,11 462,93 74,06 247.431,00
7 707,30 18,75 479,80 47,51 247.971,00
8 742,05 18,38 534,51 45,08 255.449,00
9 743,40 36,46 450,18 102,50 255.142,00
10 707,30 40,18 507,73 93,27 247.015,00
11 707,30 23,00 465,60 58,09 247.546,00
12 742,05 32,05 524,90 54,79 255.243,00
13 707,30 112,51 476,35 286,25 245.019,00
14 719,65 110,21 454,03 241,72 253.544,00
15 742,05 61,42 450,59 149,96 255.024,00
16 707,30 74,55 463,41 170,28 246.175,00
17 707,30 27,12 465,47 64,06 242.041,00
Total

general 722,76 38,55 478,04 91,67 250.794,00

Tabla  Al1.2 Continuacion de resultados del disefio de éxgeitos.
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200-10-2b Estudio de caso

Paso Costo Tiempo Costo Tiempo

1 582.363,0C 142,49 5.698.750,0( 5,13
2 438.438,0( 65,75 5.696.280,0( 3,80
3 438.581,0C 51,24 5.696.340,0( 2,31
4 582.374,0C 125,26 5.698.810,0( 4,82
5 437.891,0C 141,15 5.696.280,0( 9,19
6 581.939,0C 259,07 5.696.840,0( 11,37
7 581.944,0C 189,56 5.696.920,0( 7,65
8 437.891,0C 106,64 5.696.340,0( 6,19
9 438.337,0C 159,24 5.696.280,0( 11,45
10 582.132,0C 292,24 5.695.430,0( 13,79
11 582.257,0C 236,68 5.696.840,0( 9,10
12 438.530,0( 135,86 5.696.340,0( 7,99
13 582.278,0C 661,86 5.695.460,0( 33,34
14 436.920,0( 464,05 5.696.340,0( 34,74
15 437.860,0C 263,72 5.696.340,0( 21,42
16 582.438,0C 445,84 5.695.460,0( 23,41
17 581.455,0C 212,84 5.696.350,0( 9,05
Total general 514.331,0C 232,56 5.696.552,9¢ 12,63

Tabla  Al1.3 Continuacidn de resultados del disefio deraxeatos.

Magister en Ingenieria Industrial, Direccidon detB@xlo — Universidad de Concepcién 65



Anexo 2. Modelos de regresion lineal ajustados

Instancia: 20-5-2a

Error Estadistico

Parametro Estimacion Estandar T Valor-P

CONSTANTE 73362,6 8000,16 9,17014 0,0000
alpha -18840,6 8336,44 -2,26003 0,0451
n_ini -114,156 83,3644 -1,36937 0,1982
n_max -144,354 55,5762 -2,59741 0,0248
Tf 78,7188 83,3644 0,944273 0,3653
TO -1,58125 8,33644 -0,189679 0,8530

Tabla A2.1 Pruebas estadisticas para los coeficientésstincia 20-5-2a

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 2,60764E7 5 5,21528E6 5,13 0,0137
Residuo 1,95701E7 11 1,7791E6

Total (Corr.)  4,56465E7 16

Tabla A2.2 ANOVA para el modelo de Instancia 20-5-2a

R-cuadrada = 57,13 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 45,439 porciento
Error estandar del est. = 1333,83

Error absoluto medio = 880,706

Estadistico Durbin-Watson = = 2,38672 (P=0,7407)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo prornesti un 45%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiB-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es
mayor a 0,05 lo que indica que no existe una autele@ion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Instancia: Min92-27x5

Error Estadistico

Parametro Estimaciéon Estandar T Valor-P
CONSTANTE 3535,86 576,835 6,12976 0,0001
alpha 104,234 601,081 0,173411 0,8655
n_ini -26,1898 6,01081 -4,35712 0,0011
n_max -0,209688 4,00721 -0,0523276  0,9592
Tf 13,5958 6,01081 2,26189 0,0449
TO 0,857172 0,601081 1,42605 0,1816

Tabla A2.3 Pruebas estadisticas para los coeficientésstiencia Min92-27x5

Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 242026, 5 48405,1 5,23 0,0106
Residuo 101742, 11 9249,25

Total (Corr.) 343767, 16

Tabla A2.4 ANOVA para el modelo de Instancia Min92-27x5

R-cuadrada = 70,4039porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 56,951 1porciento
Error estandar del est. = 96,173

Error absoluto medio = 64,163

Estadistico Durbin-Watson = 1,4593 (P=0,1105)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo prornesti un 57%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiB-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es

mayor a 0,05 lo que indica que no existe una autele@ion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Instancia: Gaskell67-32x5(2)

Error Estadistico

Parametro Estimacién Estandar T Valor-P

CONSTANTE 747,09 45,1954 16,5302 0,0000
alpha -136,688 47,0952 -2,90237 0,0144
n_ini -0,38625 0,470952 -0,820148 0,4295
n_max -0,652917 0,313968 -2,07957 0,0617
Tf 0,122812 0,470952 0,260775 0,7991
TO -0,0304687 0,0470952 -0,646961 0,5309

Tabla A2.5 Pruebas estadisticas para los coeficientésstincia Gaskell67-32x5(2)

Fuente Suma de Cuadrados GI Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 789,665 5 157,933 5,78 0,0131
Residuo 624,576 11 56,7796

Total (Corr.)  1414,24 16

Tabla A2.6 ANOVA para el modelo de Instancia Gaskell@#=&2)

R-cuadrada = 55,8367porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 45,7624 porciento
Error estandar del est. = 7,53523

Error absoluto medio = 4,66016

Estadistico Durbin-Watson = 1,8504 (P=0,3348)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo prornest un 46%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiD-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es
mayor a 0,05 lo que indica que no existe una auteleeion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Instancia: Christofides69-50x5

Error Estadistico

Parametro Estimacién Estandar T Valor-P
CONSTANTE 800,466 43,6659 18,3316 0,0000
alpha -46,3281 45,5014 -1,01817 0,3305
n_ini -4,10703 0,455014 -9,02617 0,0000
n_max -0,280729 0,303343 -0,925452 0,3746
Tf 0,328906 0,455014 0,722849 0,4849
TO -0,0371094 0,0455014 -0,815566 0,4321

Tabla A2.7 Pruebas estadisticas para los coeficientésstincia Christofides69-

50x5
Fuente Suma de Cuadrados Gl Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 4481,42 5 896,284 16,91 0,0001
Residuo 583,018 11 53,0016

Total (Corr.)  5064,44 16

Tabla A2.8 ANOVA para el modelo de Instancia Christofi®-50x5

R-cuadrada = 88,488porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 83,2553porciento
Error estandar del est. = 7,28022

Error absoluto medio = 4,47072

Estadistico Durbin-Watson = 2,11628 (P=0,5405)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo prornesti un 83%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiB-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es
mayor a 0,05 lo que indica que no existe una autele@ion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Instancia: Daskin95-88x8

Error Estadistico

Parametro Estimaciéon Estandar T Valor-P
CONSTANT 565,918 154,661 3,65909 0,0038
alpha -144,109 161,162 -0,894191 0,3904
n_ini -0,821719 1,61162 -0,509872 0,6202
n_max -0,787604 1,07441 -0,733056 0,4789
Tf 2,26797 1,61162 1,40726 0,0470
TO 0,184672 0,161162 1,14588 0,2762

Tabla A2.9 Pruebas estadisticas para los coeficientésstincia Daskin95-88x8

Fuente Suma de Cuadrados GI Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 3251,65 5 650,329 5,98 0,026
Residuo 7314,02 11 664,911

Total (Corr.)  10565,7 16

Tabla A2.10 ANOVA para el modelo de Instancia Daskin @8

R-cuadrada = 80,7756 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 73,86 porciento
Error estandar del est. = 25,7859

Error absoluto medio = 18,1471

Estadistico Durbin-Watson = 2,36436 (P=0,7257)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo proroesti un 74%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiD-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es
mayor a 0,05 lo que indica que no existe una autelexion serial en los residuos con un
nivel de confianza del 95%.
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Instancia: 100-10-3b

Error Estadistico

Parametro Estimaciéon Estandar T Valor-P

CONSTANTE 272512, 16634,4 16,3825 0,0000
alpha -14584,4 17333,6 -0,841393 0,4180
n_ini -1038,38 173,336 -5,99053 0,0001
n_max -125,438 115,557 -1,0855 0,3009
Tf 113,031 173,336 0,652093 0,5277
TO -5,525 17,3336 -0,318745 0,7559

Tabla A2.11 Pruebas estadisticas para los coeficiemtdisstancia 100-10-3b

Fuente Suma de Cuadrados GI Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 2,94585E8 5 5,89171E7 7,66 0,0025
Residuo 8,46079E7 11 7,69163E6

Total (Corr.)  3,79193ES8 16

Tabla A2.12 ANOVA para el modelo de Instancia 100-10-3b

R-cuadrada = 77,6874porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 67,5453 porciento
Error estandar del est. = 2773,38

Error absoluto medio = 1036,18

Estadistico Durbin-Watson = 1,12646 (P=0,1251)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo prornesti un 68%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiD-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es

mayor a 0,05 lo que indica que no existe una auteleeion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Instancia: 200-10-2b

Error Estadistico

Parametro Estimacion Estandar T Valor-P
CONSTANTE 412025, 125141, 3,2925 0,0072
alpha -6017,19 130401, -0,0461438  0,9640
n_ini 18020,0 1304,01 13,8189 0,0000
n_max -6,96875 869,339 -0,00801615 0,9937
Tf 24,6406 1304,01 0,0188961 0,9853
TO -1,32656 130,401 -0,010173 0,9921

Tabla A2.13 Pruebas estadisticas para los coeficiemtdisstiancia 200-10-2b.

Fuente Suma de Cuadrados GI Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 8,31291E10 5 1,66258E10 38,19 0,0000
Residuo 4,78844E9 11 4,35312E8

Total (Corr.) 8,79176E10 16

Tabla A2.14 ANOVA para el modelo de Instancia 200-10-2b.

R-cuadrada = 94,5535porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 92,0778 porciento
Error estandar del est. = 20864,1

Error absoluto medio = 7896,93

Estadistico Durbin-Watson = 1,04916 (P=0,1161)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo proroesti un 92%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiD-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es
mayor a 0,05 lo que indica que no existe una auteleeion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Estudio de caso

Error Estadistico

Parametro Estimacién Estandar T Valor-P

CONSTANTE 5,70474E6 4913,93 1160,93 0,0000

alpha -7953,12 5120,48 -1,5532 0,0487

n_ini 62,0313 51,2048 1,21143 0,2511

n_max -84,0625 34,1366 -2,46254 0,0315

Tf 27,0313 51,2048 0,527904 0,6081

TO -2,14063 5,12048 -0,418051 0,6840

Tabla A2.13 Pruebas estadisticas para los coeficiertesstudio de caso.

Fuente Suma de Cuadrados GI Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
Modelo 6,97898E6 5 1,3958E6 4,08 0,0447
Residuo 7,38337E6 11 671216,
Total (Corr.)  1,43624E7 16

Tabla A2.14 ANOVA para el modelo del estudio de caso.

R-cuadrada = 68,5922 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 45,225 porciento
Error estandar del est. = 242564,

Error absoluto medio = 163971,

Estadistico Durbin-Watson = 2,31876 (P=0,6940)

El valor-P de la tabla ANOVA es menor a 0,05, e gignifica que existe una relacion
estadisticamente significativa entre las variabtas un nivel de confianza del 95%. Por otro
lado se observa que ef Rjustado explica la variabilidad del costo proroesti un 45%.

Cabe mencionar que el valor-P del estadistico debiD-Watson, que examina Si
existe correlacion entre los residuos basada emdein en el que se presentan los datos, es

mayor a 0,05 lo que indica que no existe una auteleeion serial en los residuos con un

nivel de confianza del 95%.
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Anexo 3. Resultados del grupo de analisis

Paso T T¢f @ n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0O 250 5 092 10 6 54.219 2,2
1 250 5 094 11 6 52.767 3,4
2 250 5 09 11 6 52.420 4,5
3 250 5 098 12 6 50.576 10,4
4 250 5 0,99 12 6 50.525 19,7
5 250 5 099 13 6 50.521 20,8
6 250 5 099 13 6 50.521 20,7
7 250 5 099 14 6 50.576 22,1
8 250 5 099 14 6 50.576 22,2
9 250 5 099 15 6 49.811 23,8
10 250 5 0,99 15 6 49.811 24,3
11 250 5 0,99 16 6 49.811 25,9
12 250 5 0,99 16 6 49.811 25,6
13 250 5 0,99 17 6 49.811 27,3
14 250 5 0,99 17 6 49.811 27,5

Tabla A3.1 Establecimiento de los parametros para lamtsa 20-5-2a.

Paso To Ty @ n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0 250 5,0 0,92 10 6 3.586 6,7
1 250 4,0 0,92 10 8 3.586 8,2
2 250 2,9 0,92 10 10 3.585 9,0
3 250 1,9 0,92 10 12 3.586 9,9
4 250 0,8 0,92 10 14 3.724 11,2
5 250 0,0 0,92 10 16 3.586 18,6
6 250 0,0 0,92 10 18 3.674 24,2
7 250 0,0 0,92 10 20 3.724 18,5
8 250 0,0 0,92 10 22 3.724 18,4
9 250 0,0 0,92 10 24 3.724 18,7

Tabla A3.2 Establecimiento de los parametros para lamtsa Min92-27x5.
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Paso T T o n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)

0O 250 5 092 10 6 601,89 8,6
1 250 5 094 10 6 601,89 11,2
2 250 5 09 10 6 601,89 17,1
3 250 5 098 10 6 595,31 31,3
4 250 5 099 10 6 600,34 64,9
5 250 5 099 10 6 600,34 66,4
6 250 5 099 10 6 600,34 63,3
7 250 5 099 10 6 600,34 63,2
8 250 5 099 10 6 600,34 63,4
9 250 5 099 10 6 600,34 63,7

Tabla A3.3 Establecimiento de los parametros para lamtsa Gaskell67-32x5(2).

Paso T T o n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)

0O 250 5 092 10 6 707,30 26,0
1 250 5 092 10 8 708,30 26,3
2 250 5 092 10 10 709,30 26,4
3 250 5 092 10 12 708,50 27,8
4 250 5 0,92 10 14 709,10 27,0

Tabla A3.4 Establecimiento de los parametros para laisa Christofides69-50x5
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Paso T T¢f @ n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0O 250 5 092 10 6 465,47 69,1
1 250 5 092 10 8 469,45 69,6
2 250 5 092 10 10 511,75 75,2
3 250 5 092 10 12 460,73 71,6
4 250 5 092 10 14 532,27 61,3
5 250 5 092 10 16 489,49 69,0
6 250 5 092 10 18 450,38 69,9
7 250 5 092 10 20 489,00 76,7
8 250 5 092 10 22 489,49 71,9
9 250 5 092 10 24 489,00 82,2
10 250 5 0,92 10 26 473,06 81,9
11 250 5 0,92 10 28 489,49 80,9

Tabla A3.5 Establecimiento de los parametros para laitsa Daskin95-88x8

Paso T T¢f @ n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0O 250 5 0,92 10 6 242.041 26,2
1 250 5 092 10 8 243.309 26,4
2 250 5 092 10 10 247.466 27,2
3 250 5 092 10 12 245.548 35,7
4 250 5 092 10 14 226.192 33,3
5 250 5 092 10 16 258.490 37,4
6 250 5 092 10 18 226.104 39,1
7 250 5 092 10 20 246.515 40,5
8 250 5 0,92 10 22 253.961 47,8
9 250 5 0,92 10 24 253.961 51,6
10 250 5 0,92 10 26 253.308 51,4
11 250 5 0,92 10 28 253.044 53,7
12 250 5 0,92 10 30 250.236 55,9

Tabla A3.6 Establecimiento de los parametros para lamtsa 100-10-3b
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Paso T T o n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0O 250 5 0,92 10 6 581.455 227,8
1 250 5 092 10 8 581.485 223,5
2 250 5 092 10 10 582.217 234,5
3 250 5 092 10 12 582.185 255,8
4 250 5 092 10 14 582.365 287,4

Tabla A3.7 Establecimiento de los parametros para lamsa 200-10-2b

Paso T T o n_max n_ini Costo (u.m.) Tiempo (s)
0O 250 5 0,92 10 6 5.696.350,00 9,1
1 250 5 094 11 6 5.696.250,00 13,1
2 250 5 09 11 6 5.696.230,00 17,9
3 250 5 098 12 6 5.696.240,00 37,2
4 250 5 099 12 6  5.696.290,00 74,7
5 250 5 0,99 13 6 5.696.300,00 79,3
6 250 5 0,99 13 6 5.696.310,00 78,3
7 250 5 099 14 6 5.696.330,00 84,5

Tabla A3.8 Establecimiento de los parametros para estielicaso
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Anexo 4. Transformacion de coordenadas

Los proveedores y localizaciones potenciales dealmacenes, se georefenciaron
mediante ®ogle Earth por ejemplo la localizacion de un proveedor e$> 3'22.10"S,
70°42'51.81"0, luego para transformar estas coantesna coordenadas en metros, se utilizo

una aplicacién gratuita desarrollada por la Unidad Autonoma de Sinaloa, localizada en
México, que se presenta en la Figura A6.1.

-

& Calculadora UTM<>GEO | = o EX o

Archive  Sistermna Ref  Configurar  Ayuda
UTH

HIUTH] 3417440241 F_Escala 0939300523727
Y UTH] | 6232141.8446 Corwerg: +0 57 354745

altitud: |H 0.0 Husoo| 19 aHuso-)lﬁ

GEOGRAFICAS
Latitud 322210 | 5 N[E Hemisteria
Lohgitud IW 4 IWLJ Langitud
‘ alttud: [H]] 0o ’ | GEO - X2
' famsfaec’ | =
Sist_Referencia WGSB4  UTMGED | GEOSUTH |

_—

Figura A4.1 Calculadora UTM->GEO
Fuente: http://ingenieriamazatlan.com/index.phpldadora-utm

Al ingresar las coordenadas geograficas se delggardseparadas con un espacio y
seleccionar el sistema de referencia WG84, quel egue utiliza Google Earth luego
presionando GEO-> UTR/se obtiene la latitud y longitud en metros, pdstarente se pasan
a kilbmetros, para ser ingresadas al algoritmo.

8 .
Universal Transversa de Mercator
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