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RESUMEN
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Objetivo y Método de Estudio

En esta tesis abordamos un problema de disefio de red capacitada multiproducto,
que ticne como objetivo determinar qué aristas deben considerarse en el disefio de forma
que se garantice la operacién de la red y que el costo total en que se incurra

“(considerando costos de disefio y de operacion) sea el menor posible.

En este problema se deben transportar varios productos a través de una red con
capacidades finitas en las aristas desde su origen hasta su respectivo destino. Al hacer
esto, se incurre en un costo por transportar fiujo llamado "costo variable", asi como un
costo de construccion llamado "costo fijo", por el uso de cada arista. Asociadas a cada
arista esta la capacidad, que serd compartida por todos los productos que la usen sin
importar la direccién del flujo. El objetivo es decidir cudles aristas deben ser incluidas
en el disefio de red de forma que el costo total que se incurre por construccion y
operacion de la misma sea el menor posible. Es importante d_estacar que una vez que una
arista ha sido incluida en el disefio de la red, se permitiré flujo en ambas direcciones, por
lo que los costos variables de transportacion asociados a cada arista dependeran no

solamente del producto sino también del sentido en que esté circulando.



El problema descrito se formulardA como un programa lineal entero mixto
(compuesto por variables continuas y discretas) y desde ¢l punto de vista de
optimizacién, aun en los casos mas sencillos, es dificil de resolver ya que se ha
demostrado que pertenece a la clase NP-completo (Garey, Johnson, 1979; Hochbaum,
Segev, 1989). Esto justifica la necesidad de disefiar algoritmos aproximados de solucion
(heuristicas).

Los objetivos centrales de esta tesis son:

e  Desarrollar ¢ implementar un sistema de optimizacion basado en técnicas
inteligentes de busqueda local aplicados a resolver el problema de disefio de red

capacitada.

¢  Evaluar computacionalmente el algoritmo, es decir, encontrar los valores de los

pardmetros algoritmicos que provean soluciones de mayor calidad.

¢  Comparar los resultados obtenidos con un algoritmo evolutivo (Blsqueda
Dispersa).
Para resolver nuestro problema empleamos la metaheuristica bisqueda tabud (tabu
search, TS, en inglés) basado en un algoritmo de busqueda local. Lo que se pretende con
la metodologia propuesta, es encontrar soluciones de calidad para tamafio reales de

instancias en un tiempo razonable.
P e

Para lograr estos objetivos se siguid la siguiente mc‘etodologia. En primera instancia
se llevé a cabo un estudio de la estructura del problema para establecer el modelo
matematico. Posteriormente, conociendo que la btisqueda tabu habia resultado efectiva
en un problema similar para redes orientadas, se hicieron las modificaciones necesarias

para adecuarla al problema aqui abordado.

Posteriormente s¢ utilizé el lenguaje de programacioén C y el optimizador CPLEX
versién 7.1 (1999) en una estacion de trabajo SUN Ultra 10 con sistema operativo

Solaris version 7, para la implementacién del algoritmo de resolucion del problema.

Se usaron diferentes tipos de instancias, 120 en total, para validar la metodologia
de solucidn. Las instancias se clasificaron por nimero de nodos, nimero de productos,

tipo de costo, capacidad y tipo de red con la finalidad de probar el método y evaluar su
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comportamiento.

Contribuciones y Conclusiones

e Se logra un entendimiento profundo de la metaheuristica blisqueda tabi y una
comprgnsi()n de las relaciones entre sus estrategias, los pivoteos simplex vy la
generacién de columnas. El procedimiento representa un esfiuerzo exitoso que
propone una eficiente aproximacion para obtener buenas soluciones factibles al
problema abordado y se muestra robusto con respecto al tipo de problema, en
términos de la importancia relativa de los costos fijos, capacidades, tamafio y

especialmente en ¢l nimero de productos.

e Se provee un método de solucidn rapido y eficiente para un problema dificil de
optimizacién de redes, ya que hasta el momento no se conocen algoritmos exactos
que puedan resolver los problemas de tamafio real, aqui abordados en un periodo

razonable de tiempo.

e Se evalua el método blsqueda tabt y se determina bajo que condiciones de sus

parametros se obtienen los mejores resultados.

» Se entrega un sistema computacional que aplica los procedimientos propuestos a un
problema de disefio de red multiproducto con capacidad finita en las aristas y cargos
fijos. Este sistema hace uso de archivos de formato especifico para su ejecucion y
obtiene como r¢sultado un buen disefio con soluciones de alta calidad, especificando
los costos incurridos (fijos y variables), los volumenes de flujo de cada producto que

circularan por cada una de las aristas incluidas en la red para satisfacer las demandas.

e Los resultados obtenidos se comparan con los obtenidos con un algoritmo evolutivo
basado en la técnica de busqueda dispersa y puede observarse que ¢l método aqui

propuesto s¢ desempefia mejor que el basado en busqueda dispersa.

FIRMA DEL ASESOR: palD

Dra. Ada M. Alvarez Socarras
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 Descripcion y relevancia del problema

Los problemas de disefio de red Optima surgen en numerosas y variadas
aplicaciones en el drea de Investigacién de Operaciones. Estos problemas se caracterizan
por la blisqueda de la mejor configuracién de red que satisfaga un conjunto dado de
requerimientos. Aqui se pueden considerar problemas de expansién de red, problemas de
ubicacion de plantas, problemas de seleccion de procesos, asi como una amplia variedad
de problemas relacionados con distribucién e inversion. Este tipo de problemas se
presentan en muy diversos campos, por ¢jemplo en disefio o redisefio de redes de
computadoras o telecomunicaciones, sistemas eléctricos de potencia, redes de transporte,
etc. Una amplia compilacion de modelos y aplicaciones puede ser encontrada en la obra

de Magnanti y Wong (1984).

En cada uno de los problemas arriba mencionados, la decision central es “invertir
0 no invertir”, “construir o no construir” y puede ser modelada imponiendo “cargas

>

fijas™ en arcos o nodos apropiados de la red.

En los problemas de ubicacion de instalaciones, por gjemplo, ¢l disefio consiste en
seleccionar un subconjunto de nodos de la red en los cuales se ubicaran instalaciones y
asignar clientes a esas instalaciones con ¢l objetivo de minimizar los costos totales
(Daskin, 1995). En ¢l problema de expansion de red, el disefio consiste en la seleccion
de un subconjunto de arcos de forma que se garantice cierto desempefio en la red y
ademads que se minimicen los costos totales por concepto de construccion (o utilizacién)
de arcos y por transportacién de bienes por los mismos. Estos tipos de problemas pueden
considerar o no capacidades finitas en los arcos de la red, incluirlas hace ¢l problema

m4s complejo, pero también mas realista,



En el presente trabajo se aborda un problema de. disefio de redes capacitadas
multiproducto con un solo nodo origen y destino por producto. Aqui varios productos
son transportados a través de¢ las conexiones o aristas de la red desde sus origenes hasta
sus destinos. A cada arista se le asignara un costo fijo por su utilizacién o construccion,
asi como un costo variable por transportar una unidad de producto por la arista, el cual
depende del producto y del sentido en que circule. Asi mismo cada arista tiene asociada
una capacidad finita, la cual debera ser compartida por todos los productos que la usen

sin importar la direccion del flujo.

En este trabajo de disefio de red se dara respuesta a la siguiente pregunta de toma
de decisiones: ;Qué configuracion de red minimiza la suma de los costos fijos de las
aristas seleccionadas y el costo por transportacion de bienes a través de la red definida

por tales aristas, considerando que estas ultimas poseen capacidades finitas?

Si bien esta clase de problemas puede formularse como un programa lineal entero
mixto, aGn en los casos mas sencillos, es dificil de resolver de forma exacta, e inclusive
ni los paquetes comerciales de optimizacion disponibles pueden obtener soluciones para
tamafios de instancias reales. La mayoria de los méiodos de solucidn propuestos én la
literatura se basan en el hecho de que el problema de disefio de red optima es NP-
completo (Johnson, Garey, 1979; Hochbaum, Segev, 1989). Esto justifica la necesidad
de disefiar algoritmos aproximados de solucién Ilamados heuristicas, que si bien no
garantizan ¢l Optimo global, ofrecen una solucidon suficientemente buena (calidad

aceptable) en un tiempo razonable de forma relativamente sencilla y rapida.

Si bien problemas similares han sido tratados sobre redes orientadas, el problema
sobre redes no orientadas solo ha sido estudiado previamente por Herrmann et al.
(1996), De Alba, Alvarez y Goénzalez-Velarde (2003) y De Alba (2004). Herrmann
considera el problema de disefio de redes capacitadas en grafos no dirigidos, como se
hace en el presente trabajo, y presenta una técnica ascendente dual para encontrar buenas
cotas inferiores y soluciones cercanas a la optima. Sin embargo, por una parte s6lo es
aplicable a redes muy pequefias (60 aristas y 35 productos) tipo malla y por otra, fue
demostrado posteriormente (Gendron y Crainic, 1996) que las cotas inferiores no

mejoraban la relajacién lineal. De Alba, por su parte, desarrolla un algoritmo heuristico



basado en la técnica de Busqueda Dispersa. Sin embargo, la calidad de las soluciones
entregadas por este algoritmo comienzan a degradarse para redes de 50 nodos y 100
productos o mas, obteniendo soluciones de peor calidad en comparacion con la mejor

solucidn entera entregada por el optimizador CPLEX version 7.1 (1999).

Por ello se ha considerado importante la realizacién del presente trabajo, dada la
necesidad de desarrollar métodos especificos de solucidén que encuentren soluciones de
alta calidad al problema de disefio de red multiproducto con capacidades en las aristas
para instancias de tamafio real. En particular el problema serd abordado utilizando la
metodologia Busqueda Tabu, la cual ha resultado exitosa en numerosas aplicaciones a
problemas combinatorios como por ejemplo el problema de ruteo de vehiculos, el

problema de localizacion de plantas y el problema del agente viajero entre otros.

1.2 Antecedentes Cientificos

En la literatura se han reportado numerosos trabajos de discfio de redes:
uniproducto 6 multiproducto, con capacidades finitas ¢ infinitas en las conexiones y
sobre redes dirigidas 6 no dirigidas. A continuacidén se mencionaran algunos trabajos que
se han desarrollado sobre el disefio de redes asi como las técnicas de solucion

propuestas.

En los problemas de disefio de redes no capacitadas, toda la demanda de los
productos puede ser transportada a través de una ¥inica ruta que conecte los nodos origen
y destino para cada producto, debido a que en estas redes los arcos poseen capacidades
infinitas.

Uno de los trabajos desarrollados para problemas de redes no capacitadas es el de
Cruz, MacGregor y Mateus (1998). En este trabajo se aborda el disefio de una red para
un problema de distribucion a costo minimo de la demanda de un producto sobre un
conjunto de nodos destino en una red dirigida y no capacitada con costos fijos y costos
de transportacidon. Este trabajo extiende el uso de la técmica de ramificacion y
acotamiento a problemas de dimensiones mayores. Se consideraron demandas unitarias
para cada nodo destino. Los problemas se dividieron en dos tipos de acuerdo a una
razén de costo fijo entre costo variable: problemas cercanos a un disefio de redes no

capacitadas, que pueden resolverse polinomialmente, y cercanos a problemas Steiner, los



cuales son NP-Completos.

Balakrishnan y Magnanti (1989), presentan un procedimiento para problemas de
disefio de redes a gran escala y se hace sobre redes no dirigidas, generalizando el
algoritmo de ascenso dual usado para resolver los problemas de ratas mas cortas,
ubicacion de plantas, redes de Steiner y arboles de expansion dirigida. Debido a que la
red es no capacitada, para un disefio determinado de red, este problema se descompone

en problemas de ruta mas corta, un problema para cada producto que fluye en la red.

Un trabajo que trata el disefio para problemas de flujo en redes capacitadas
dirigidas con costos fijos de un solo producto es el llevado a cabo por Khang y Fujiwara
(1991). Aqui se utiliza la técnica de relajacion lagrangeana para encontrar el arbol de
expansion minima, lo que proporciona una cota inferior al problema original. Ademas sc¢
emplea una heuristica de escalamiento para encontrar una solucién factible que servira
como cota superior., Los experimentos computacionales se llevaron a cabo en redes
completas dirigidas con n nodos y n(n-1)/2 arcos. El niimero de nodos varia entre 5 y 40,
con incrementos de 5 y de acuerdo a la forma de calcular los arcos, éstos varian de 10
hasta 780.

El trabajo realizado por Holmberg y Yuan (1998), propone una técnica para
encontrar la solucién éptima a un conjunto de modelos de disefio de redes con costos
fijos. Estos modelos pueden ser capacitados 0 no capacitados, dirigidos o no dirigidos,
incluyendo costos variables escalonados y requerimientos de supervivencia. En este
trabajo se propone una heuristica lagrangeana compuesta por una relajacion lagrangeana,
un procedimiento de optimizacién por subgradiente, y una heuristica primal.
Posteriormente, estos mismos autores ampliaron su investigacién (Holmberg y Yuan,
2000) con las mismas instancias modificadas a fin de transformarlas para casos

capacitados, con costos escalonados, etc,

Uno de los trabajos desarrollados sobre el disefio de redes capacitadas, no
orientadas, multiproducto es el de Herrmann at al. (1996), de hecho, este problema es
muy similar al problema que se aborda en el presente trabajo, y practicamente poseen la
misma formulacién, con flujos que representan proporciones de demanda total para cada

producto. La principal diferencia estriba en que la red propuesta por ellos esta basada en



redes tipo malla. Se usa en este articulo la técnica propuesta por Balakrishnan (1989),
para el problema no capacitado y se adecua al problema capacitado. En este trabajo se
pretendia obtener mejores cotas inferiores que la relajacion lineal, pero no se logra como
lo demostrd posteriormente Gendron (1999), sin embargo, obtiene una solucion factible
al problema. El experimento a pesar de tratar con problemas relativamente pequefios, no
reporta Optimos para las reticulas clasificadas con 30, 40, y 50 nodos. No presenta

tiempos de ejecucion para ninglin caso.

Otro trabajo desarrollado para resolver redes con capacidades finitas
multiproducte y costos fijos es el propuesto por Sridhar y Park (2000), para una
aplicacién especifica de redes de telecomunicacion, Las caracteristicas del problema
abordado son las siguientes: la red es completa (cada nodo se encuentra comunicado con
todos los demés nodos) y hay oferta y demanda en todos los nodos, no existen costos
variables por transportar la demanda en los arcos, los nodos tienen capacidad y todos los
arcos tienen una misma capacidad. La metodologia propuesta para resolver este
problema usa el algoritmb de ramificacion y acotamiento y un método de Benders-and-
cut para resolver cada subproblema en cada uno de los nodos del arbol. Las instancias
disefiadas para probar el método tienen las siguientes caracteristicas: 6, 10, 15, y 20
nodos; 15, 45, 105, y 190 arcos.

Holmberg y Yuan (2000), implementan un método para el disefio de redes
capacitadas multiproducto donde la red ¢s dirigida. El método de solucion empleado se
basa en una heuristica lagrangeana insertada dentro de un contexto de ramificacion y
acotamiento. La contribucidn de este trabajo es poder obtener soluciones exactas, o bien
soluciones aproximadas dependiendo del tiempo disponible y de la calidad de solucién
buscada. Se trabajé con problemas de tamafios diferentes variando el nimero de
parametros de la siguiente manera: Nodos de 17 a 150, Arcos de 272 a 1000, y
Productos de 16 a 282, subdivididos en 7 grupos de problemas, con un total de 65
problemas probados.

El trabajo realizado por Crainic, Gendrean y Farvolden (2000), también sobre
redes dirigidas y capacitadas hace uso de la meta-heuristica Bisqueda Tabu y el método

simplex para encontrar soluciones relativamente buenas al problema de disefio de redes



multiproducto. La contribucion del trabajo es que se obtienen soluciones buenas para
problemas reales de hasta 400 productos con 20 nodos y 230 arcos. Sin embargo en los
problemas grandes tiene variaciones desde un 17% hasta un 32% con respecto al

optimizador.

En el trabajo desarrollado por De Alba, Alvarez y Génzalez-Velarde (2001) y De
Alba (2004), se aborda el mismo problema de disefio de red que sera estudiado en el
presente trabajo. El problema se modela como un programa entero-mixto, pero para su
solucién se disefia una heuristica basada en un marco de Busqueda Dispersa (Scatter
Search, SS, en inglés), que trabaja con una poblacién obtenida mediante un grasp,
disefiado por De Alba, Alvarez y Gonzéalez-Velarde (2001). Se disefié un experimento
computacional para el cual fueron generadas instancias aleatorias de 30 nodos y 750
aristas con 10, 50 y 100 productos, 50 nodos y 1800 aristas con 10, 50 y 100 productos.
El algoritmo funciona pero se le dificulta trabajar para instancias hasta de 50 nodos y
100 productos, obteniendo soluciones de peor calidad respecto a la mejor solucion entera

entregada por el optimizador CPLEX.
1.3 Heuristicas

El término heuristica proviene de la palabra griega keuriskein relacionado con el
concepto de encontrar. Se califica de heuristico a un procedimiento que encuentra
soluciones de alta calidad con un costo computacional razonable, aunque no se garantice

su opﬁmalidad.

Las heuristicas son métodos para resolver problemas complejos en forma
aproximada, ademas una ventaja importante es que su complejidad es reducida en
comparacion con los métodos exactos, por lo que suelen ser mas faciles de entender (por
parte de los directivos de las empresas y gente no experta), son flexibles y tiene como
objetivo, encontrar soluciones de buena calidad en un tiempo computacional razonable
sin mencionar que generalmente ofrecen mas de una solucién permitiendo asi ampliar
las posibilidades de eleccidén. A pesar de sus ventajas, no cabe duda de que cuando una
técnica exacta estd disponible debe ser preferida a cualquier tipo de heuristica, sobre
tode cuando los valores econdmicos manejados sean importantes y el tiempo para

resolverlos no esta limitado.



En los ultimos afios ha habido un crecimiento en el desarrollo de procedimientos

heuristicos para resolver problemas combinatorios, debido a la necesidad de disponer de

herramientas que permitan ofrecer soluciones rapidas a problemas reales. Los problemas

de optimizacién combinatoria en particular son de gran dificultad debido a su

complejidad, ya que crecen exponencialmente con el tamafio del problema, por lo cual

se pretende que los métodos heuristicos se acercan a la solucién 6ptima en un tiempo

razonable,

b)

¢)

d)

Existen diferentes tipos de heuristicas, las cuales pueden clasificarse como:

Métodos constructivos: Son aquellos que afiaden componentes individuales a una
solucién parcial hasta que se obtiene una solucidn factible. El mas popular de estos
métodos lo constituye un algoritmo goloso o voraz “greedy”, el cual construye la

solucion buscando el méximo beneficio en cada paso, un ¢jemplo es el GRASP.

Meétodos de descomposicion: Consisten en dividir el problema en subproblemas
mas pequefios, siendo la salida de uno la entrada de otro, de forma que al resolver
ambos subproblemas obtengamos una soluciéon para el problema global. Un
ejemplo de aplicacidn en un problema de programacion lineal mixta, consistiria en
decidir de alguna forma la solucion para las variables enteras para luego resolver el

problema como un LP,

Métodos de reduccién: Identifican alguna caracteristica que deba poseer la
solucién Optima y de este modo simplifican el problema. Por ejemplo la deteccién

de alguna variable con ciertos valores o correlacion, etc,

Manipulacion del modelo: Modifican las estructuras del modelo con el fin de
hacerlo més sencillo de resolver, deduciendo, a partir de la solucion del problema
modificado, la solucién del problema original. Como por ejemplo, s¢ puede reducir

¢l espacio de soluciones o eliminado restricciones del problema.

Métodos de bisqueda por entornos: Parten de una solucién factible inicial
(probablemente obtenida de otra heuristica) y mediante altcraciones de la
solucién, van iterando a otras factibles de su entorno, almacenado la mejor

solucion encontrada hasta que se cumpla un determinado criterio de parada.



1.4 Metaheuristicas

Las metaheuristicas son estrategias maestras inteligentes para disefiar 0 mejorar
procedimientos heuristicos muy generales con un alto rendimiento. El término
metaheuristicas se obtiene de anteponer a heuristica el prefijo meta que significa “mas

alld” o “a un nivel superior”,

Hoy dia, el interés primordial de los investigadores ¢s el de disefiar métodos
generales que sirvan para resolver clases o categorias de problemas. Dado que estos
métodos generales sirven para construir-o guiar el disefic de métodos que resueivan
problemas especificos se les ha dado ¢l nombre de Metaheuristicos. La siguiente
definiciéon fue introducida por Osman y Kelly (1995): "Los procedimientos
metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que estan disefiados para
resolver problemas dificiles de optimizacién combinatoria, en los que los heuristicos
clasicos no son ni efectivos ni eficientes. Los metaheuristicos proporcionan un marco
general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos

derivados de: inteligencia artificial, evolucién biolégica y mecanismos estadisticos”

Los metaheuristicos mas utilizados y reconocidos en la Optimizacion
Combinatoria son: Recocido Simulado, Busqueda Tabi, GRASP y Algoritmos

Genéticos, los cuales se explicaran brevemente a continuacion.

1.4.1 Recocido Simulado
Desde que Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi (1983) introdujeron el concepto de

Recocido Simulado, RS, (“Simulated Annealing”, SA, en inglé€s), esta metaheuristica ha
demostrado ser una herramienta muy exitosa para resolver una amplia gama de
problemas de optimizacidn combinatoria. El recocido simulado es una variante de la
busqueda local que permite movimientos ascendentes para evitar quedar atrapado en un
optimo local. El nombre estd basado en un algoritmo disefiado para simular el

enfriamiento de material (un proceso denominado “recocido™).

Kirkpatrick et al. consideraron aplicar el algoritmo de Metrépolis del campo de la
termodinamica estadistica. Basicamente se modeld el proceso simulando iterativamente
cambios energéticos en un sistema de particulas de una sustancia conforme decrece la

temperatura hasta llegar a un equilibrio térmico, utilizando la distribucién de Boltzman.



En el algoritmo de Metropolis se genera una perturbacion aleatoria o cambios en el
sistema y se calculan cambios de energia resultantes basado en una bisqueda local,
donde si hay una caida energética el cambio se acepta (movimiento de mejora), por ¢l
contrario, si se produce un incremento energético (movimiento de no mejora), ¢l cambio
sera aceptado con una probabilidad proporcional al factor de Boltzman. Dichas
probabilidades estan basadas en la analogia con el proceso de enfriamiento y se obtiene

como funcién de la temperatura del sistema.

Algunos de los problemas que han sido tratados con esta técnica son: disefio de
componentes electronicos, procesamiento de imagenes, simulacion fisica y distribucion
de recursos. Una amplia compilacién de trabajos relacionados puede ser encontrada en

Diaz et al. (1996).

1.4.2 Algoritmeos genéticos
Los Algoritmos Genéticos (AG) son “técnicas de busqueda basadas en la

mecanica de la seleccion natural y la genética” y fueron introducidos por John Holland

en 1970.

Debido en parte a la seleccion natural, cada especie gana una cierta cantidad de
“conocimiento” o informacién hereditaria la cual es pasada a través de los cromosomas
que contienen la informacion de todos esos factores, es decir, los genes, los cuales a su
vez estin compuestos por un determinado nmimero de valores (alelos). Los organismos se
agrupan formando una poblacién y aquellos que mejor se adaptan son los que mas
probabilidades tienen de sobrevivir y reproducirse. Algunos de estos son seleccionados
para ser cruzados y asi producir una nueva generacién, donde esporddicamente los genes
de un cromosoma pueden sufrir ligeros cambios llamados mutaciones, las cuales
consisten en alterar un bit de un cromosoma, con una probabilidad relativamente
pequeiia. El sobrecruzamiento es el intercambio de genes entre parejas, obteniendo asi

dos nuevos cromosomas de una nueva generacion (Diaz et al, 1996).

Un AG empleard iterativamente las operaciones de reproduccion,
sobrecruzamiento y mutacion de cromosomas (soluciones) de una poblacién y generara
nuevos organismos. Algunas de las aplicaciones de los algoritmos genéticos son:

distribucién de planta, particién de nodos, asignacién de procesos, entre otras, las cuales
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pueden ser encontradas e¢n Diaz et al. (1996).

1.4.3 GRASP
Es un procedimiento de bisqueda miope aleatorizado y adaptativo (“greedy

randomized adaptive search procedure”, GRASP, en inglés) es una metaheuristica para
encontrar soluciones aproximadas a problemas de optimizacion combinatoria. El
GRASP es un método multi-arranque y ¢l término fue introducido por Feo y Resende

(1995).

El GRASP es un procedimiento iterativo en donde cada paso consiste de una fase
de construccién y otra de mejora. En la fase de construccidn se aplica un procedimiento
heuristico constructivo para obtener una buena solucién inicial (solucién miope
alcatorizada). Esta solucién se mejora en la segunda fase mediante un algoritmo de
bisqueda local v finalmente la mejor de todas las soluciones examinadas se guarda
como resultado final. Algunas de las principales aplicaciones del GRASP son de
localizacion, asignacion, rutco, transportacion, telecomunicaciones, entre otras. Una
amplia compilacion de trabajos relacionados puede ser encontrada en Glover y

Kochenberger (2003).

1.4.4 Bisqueda Dispersa
La Buasqueda Dispersa, (Scatter Search, SS, en inglés), es un procedimiento

metaheuristico basado en estrategias para combinar reglas de decisidn, asi como en la
combinacion de restricciones. El método SS opera sobre un conjunto de soluciones,
llamado conjunto de referencia, combinando éstas para crear nuevas soluciones de modo

que mejoren a las que las originaron. En este sentido decimos que es un método

evolutivo.

Sin embargo, a diferencia de otros métodos evolutivos, como los algoritmos
genéticos, SS no esta fundamentado en la aleatorizacion sobre un conjunto relativamente
grande de soluciones sino en elecciones sistematicas y estratégicas sobre un conjunto
pequefio, pues SS se basa en el principio de que la informacion sobre la calidad o el
atractivo de un conjunto de reglas, restricciones o soluciones puede ser utilizado

mediante la combinacién de éstas en lugar de aisladamente.

Algunas de sus aplicaciones son: problemas de coloracion de grafo, problemas de
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ciclas maximas, secuenciamiento de tareas, disefio de redes capacitadas multiproducto,
problemas de ruteo de arcos, entre ofros. Una amplia compilacién de trabajos

relacionados puede ser encontrada en Marti y Laguna (2003).

1.4.5 Bisqueda Tabt

La Butisqueda Tabu, (Tabu Search, TS, en inglés) es una técnica para resolver
problemas combinatorios de gran dificultad que estd basada en principios generales de
Inteligencia Artificial (IA). Tiene sus antecedentes en métodos disefiados para cruzar
fronteras de factibilidad u optimalidad local tratadas como barreras en métodos clasicos
para permitir la exploracién de regiones no consideradas en otro caso. El nombre y la
metodologia fueron introducidos por Fred Glover (1989), quién la define como la guia
de un procedimiento de busqueda local para explorar €l espacio de soluciones mas alla

del éptimo local.

TS es un procedimiento metaheuristico cuya caracteristica es ¢l uso de memoria
adaptativa y el uso de estrategias inteligentes para la resolucién de problemas, basadas
en procedimientos implicitos y explicitos de aprendizaje. La memoria adaptativa hace
referencia a cuatro dimensiones principales, consistentes en la propiedad de hechos
recientes, frecuencia, calidad e influencia, las cunales serdn tratadas con mds detalles en
los capitulos posteriores. Algunas aplicaciones de busqueda tabu son: localizacidn de
plantas, disefio de redes de transporte, ruteo de vehiculos, por mencionar algunos. Una

amplia compilacion de trabajos pueden ser encontradas en Diaz et al. (1996).
1.5  Objetivo de la Tesis

El problema en estudio es un problema de optimizacion, ¢n el cual s¢ determina
que aristas deben considerarse en el disefio de forma que se¢ garantice la operacion de la
red y que el costo total en que se incurra (considerando costos de disefio y de operacion)
sea el menor posible. Nuestro objetivo es presentar un procedimiento eficiente que

encuentre buenas soluciones a instancias de tamafios reales para dicho problema.
Los objetivos de la tesis se resumen en los siguientes puntos:

e Realizar un estudio de la estructura matematica del problema de disefio de red

multiproducto con capacidades en las aristas.
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o Investigar y desarrollar técnicas inteligentes de bisqueda local aplicadas a

resolver el problema de disefio de red capacitada.

¢ Desarrollo e implementacién de un sistema de optimizacién basado en técnicas
inteligentes de busqueda local para resolver problemas de disefio de red

capacitada,

o Comparar los resultados obtenidos en este trabajo con los obtenidos con un

algoritmo evolutivo (Busqueda Dispersa).
1.6  Alcance del Trabajo

Con la realizacion del presente trabajo se entrega un sistema computacional
basado en la metodologia propuesta para encontrar soluciones al problema de disefio de
red multiproducto con capacidades en las aristas y costos fijos. Los programas que
constituyen el sistema proporcionan soluciones de calidad, fueron desarrollados en
lenguaje C de programacion y fueron ejecutados en una terminal SUN™ Ultra 10, con

sistema operativo Solaris™ version 7.

Para su ejecucion se requiere de archivos de formato especifico para la lectura de
las instancias de red, lo cual se explicara en los capitulos relacionado a los resultados
computacionales, asi como la implementacién del GRASP, para la obtencion de

soluciones iniciales.
1.7 Organizacién de la Tesis

Este trabajo est4 organizado de la siguiente forma: En el Capitulo 2, se presenta la
descripcion del problema, asi como el modelo matematico y sus caracteristicas. En el
Capitulo 3, se ve la descripcién de la metaheuristica Bisqueda Tabu, su evolucién, sus
elementos, caracteristicas y algunas aplicaciones. En el Capitulo 4, se describe la
metodologia de solucion. En el Capitulo 5, se presenta el disefio del experimento
computacional, los parimetros y su calibracién, asi como la implementacién
computacional. En el Capitulo 6, se evalda el desempefio del método y se analizan sus
resultados computacionales. Finalmenie, en ¢l Capitulo 7, se concluye con las
aportaciones cientificas de nuestro trabajo y las recomendaciones para trabajos

posteriores.
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CAPITULO 2
DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como ha sido mencionado, el problema que nos ocupa consiste ¢n determinar qué
aristas deben considerarse en ¢l disefio de la red de forma que se garantice la operacion
de la misma sin exceder la capacidad de cada arista y minimizando ¢l costo total en que
se incurra (considerando costos de disefio y de operacion). En este capitulo se describira

mateméaticamente dicho problema.
2.1 Formulacién matematica

Existen dos formulaciones para este problema, una basada en aristas y otra basada
en caminos y se describen enseguida. Ambas formulaciones son equivalentes, sin
embargo en ¢l resto del trabajo decidimos utilizar la formulacion basada en caminos, ya

que es mas natural en problemas con estructura especifica por producto.
A continuacion describimos los pardmetros utilizados en ambas formulaciones.

Sea G = (N, 4) un grafo que representa una red no orientada con un conjunto N de
nodos, un conjunto A de aristas potenciales y el conjunto 4’ de arcos potenciales
asociados a esas aristas. Sea X el conjunto de productos con demanda & para el k-ésimo
producto. Del conjunto de nodos se distinguirdn varias parejas origen-destino, asociadas
cada una de ellas a un producto que circulard por la red. Sean O(%) y D(%) el nodo origen

y nodo destino respectivamente del £-ésimo producto.

Por ofra parte, a cada arista potencial {7, j} se le asigna un costo fijo Fj; por su
utilizacion o construccién, asi como costos c,jk y q,-;k por unidad de producto
transportado, el cual depende del tipo de producto de que se trate y del sentido en que
circule por la arista. Cada arista {i, j} tiene asociada una capacidad finita uy, la cual

deberd ser compartida por todos los productos que circulen en cualquier direccién de la
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misma.
2.1.1 Formulacién basada en aristas

El modelo tiene dos tipos de variables de decision. El primer tipo es una variable
binaria que modela las elecciones de disefio y se define como y; = 1, si la arista {i, j} se
incluye en el disefio de la red, o bien, y; = 0, en caso contrario. El segundo tipo es una
variable continua que modela las decisiones de flujo del producto & que circula por el

arco orientado (7, /) y que denotaremos como x,;*.

Para cada producto £ € K y cada nodo i € N impondremos las restricciones
usuales de conservacion de flujo en redes.
a* si i=0k)

Y xf— Y xb=4-d* si i=D(k) V keK,VieN (1)

{5 )ed} {#:{f.h)ed’} 0 en ofro caso

También consideraremos que el flujo de todos los productos que circulan en

cualquier direccién por cada arista {7, j/} no debe exceder la capacidad de dicha arista.

>k 2k ) <y v {i,j)e 4 @

keX

_ Estas restricciones no solo aseguran que sean respetadas las capacidades de las
aristas, sino también fuerzan a que el flujo de cualquier producto x,;,-k sea cero si la arista

{i, 7/} no ha sido seleccionada en el disefio.

Como ya habiamos dicho, exigimos que las variables continuas sean no negativas

y que las variables de disefio sean binarias.
x, 20 VieK;V(i,jed (3
v, 0,1} Vi, jied

Nuestro objetivo serd minimizar el costo total en que se incurre por disefio y

operacion de la red, esto es,

i 3 Felsi+ Sy, | .

kek (4, f)ed t,i}ted

Las decisiones a tomar consisten en la seleccion de las aristas que deben incluirse
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en el disefio final de la red esto es, los valores de las variables y; y los volimenes de
flujo de cada producto que circularan por cada una de las aristas incluidas en sus dos
direcciones (x;*, ;%) para satisfacer las demandas.
2.1.2 Formulacién basada en caminos

Un camino # de un grafo no orientado es una sucesién de nodos de la forma i =
(niy, nis,..., Mip,..., Nig), donde el par (niy, niy+;) pertenece al conjunto de arcos A’ para
todo p=1, 2,1 ..., g-1, de tal manera

Ademés de las notaciones introducidas previamente, representamos por L¥ el
conjunto de caminos que pueden ser utilizados para transportar la demanda del producto
k € K. Asimismo 3*,;,1 serd igual a 1 si el arco (7, f) pertenece al camino / del producto &k y

serd 0 en caso contrario, mientras que C/f denotara el costo por transportar una unidad

. k . e ok k ok
de producto % en el camino / € L" y se obtiene mediante: ;" = z By -
@ed

Las decisiones consisteﬁ en la seleccion de aristas (variable binaria) para el disefio
final de la red (y; = 1, si la arista {7, j} se incluye en el disefio de la red, o bien, y;=0, en
caso contrario) asi como los volimenes de flujo por los caminos para satisfacer la
demanda: K" denotard el flujo del producto k en el camino / e L* El flujo

correspondiente del producto £ en el arco (7, f) se denota como x’},- y se define mediante:

k k ok
xy =D b8y -

tert
Con las notaciones introducidas, la formulacién basada en caminos para el

problema de disefio de red capacitada multiproducto es la siguiente:

minz(h, y)= Y Fyy,+> > Clhf (%
fi./le4 kek fel*
Yh=d* VkeK ©)
ielf
22k S +8k )<u,y, Vi, jled 7
kek jert
B 20 VkeKiel ®)

¥, € 0,1}V, jled (9)
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Al problema (5) - (9) lo referiremos como disefioc de redes capacitadas
multiproducto (DRCM).

El objetivo (5) captura la relacién entre el costo de transporte del producto k en el

camino [ y el costo fijo de las aristas de la red. La restriccién (6) es una ecuacion de

conservacién de flujo impuesta para cada producto. La restriccién (7) indica que no

puede excederse la capacidad en las aristas y prohibe el flujo en las aristas al no incluirse

en el disefio (y; = 0). La restriccion (8) asegura la no negatividad de las variables

continuas s y la restriccién (9) fuerza a las variables discretas ¥y a asumir valores

binarios.

2.2  Caracteristicas del problema

Es bueno destacar aqui algunos aspectos esenciales del problema:

23

Es importante distinguir en el modelo que, una vez que se haya decidido
conectar dos nodos i, j, entonces, la arista {i, j/} formara parte del disefio de la
red, por lo que se permitird flujo en ambos sentidos, o sea, se consideraran en

la red ambos arcos (7, /) y (7, i).

Una vez que una arista ha sido incluida en ¢l disctio de la red, los costos
variables de transportacion asociados a cada arista dependeran no solamente

del producto sino también del sentido en que esté circulando,

Cada arista posee una capacidad finita que serd compartida por todos los

productos que la usen sin importar la direccion del flujo.

El problema dado es un programa lineal entero mixto y es bueno sefialar que
para un conjunto de valores de las variables de disefio (aristas que se van a usar
para un disefio dado) la formulacién del problema de disefio se convierte en un

problema de flujos a costo minimo en redes multiproducto con capacidades en

las aristas.

Retos y Dificultades

La gran dificultad de este problema esiriba en la interaccion entre costos fijos y

variables al construir una solucion, asi como la relacion entre la capacidad finita de las

aristas (compartida por todos los productos que tratan de circular en la red) y los costos
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fijos de esas aristas. Estos aspectos elevan enormemente la dificultad cuando se intenta

resolver instancias de tamafio real.

La mayoria de las técnicas de optimizacién parten de una solucion inicial &
conjunto de soluciones iniciales que van mejorando iterativamente, pero hay que sefialar
que para este problema, identificar una solucion inicial factible es en si un reto. Por
ejemplo, para algunas instancias de mediano tamaiio (30 nodos, 350 aristas y 100
productos), luego de 6 horas, el CPLEX no pudo encontrar siquiera una solucién

factible.

De alli la necesidad de utilizar algoritmos de aproximacién llamados heuristicas,
que si bien no garantizan encontrar una solucion exacta u éptima, ofrezcan una solucidon
suficientemente buena (calidad aceptable) para tamaiio reales de instancias en un tiempo

razonable de forma relativamente sencilla y rapida.
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CAPITULO 3
DESCRIPCION DE LA METAHEURISTICA BUSQUEDA TABU

3.1 Introduccion

Actualmente no existen algoritmos exactos que puedan resolver problemas
similares al aqui abordado en un periodo de tiempo razonable, especialmente para
instancias grandes. De ahi que ofro tipo de técnicas, tales como las heuristicas, deban
emplearse, si bien no para encontrar la solucién 6ptima, lo cual es ciertamente dificil, al

menos para encontrar soluciones de calidad aceptable.

Como ha sido mencionado, la tendencia actual es desarrollar métodos generales
para resolver clases o categorias de problemas, conocidos como procedimiento
metaheuristicos. Estos algoritmos son una clase de métodos aproximados que estin
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los
heuristicos clasicos no son ni efectivos ni eficientes. Los metaheuristicos proporcionan
un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes
conceptos derivados de la inteligencia artificial, evolucién biolégica y mecanismos

estadisticos (Osman y Kelly, 1996).

Para dar solucién a nuestro problema disefiaremos un procedimiento que combina
las estrategias de Busqueda Tabi con movimientos tipo pivoteo del método simplex, por
lo que este capitulo se dedicard a describir las principales caracteristicas de dicha

metaheuristica,

Bisqueda Tabu (tabd search, TS, en inglés) ha sido utilizada extensamente para
resolver exitosamente o encontrar mejores soluciones a una diversidad de problemas de
toma de decisiones y optimizacién, como por ¢jemplo en ruteo y distribucidn (Rochat y
Semet, 1994; Gendreau, Laporte y Potvin, 1995) y telecomunicaciones (Skorin-Kapov y
Skorin-Kapov,1994; Costomagna, Fanni y Giacinto, 1995), entre otras. El éxito de esta
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metodologia en diversos problemas de toma de decisiones se debe a la exploracion
inteligente de sus estructuras de memoria y al uso de estrategias de intensificacion y
diversificacion.

Dado que se empled con éxito en problemas similares de disefio de redes pero
sobre redes orientadas (Crainic, Gendreau, Farvolden, 2000), es que se decidié utilizar y

adaptar algunas de estas ideas al problema que nos ocupa.
3.2 Metaheuristica Bisqueda Tabu

3.2.1 Evolucién Histdrica

Los origenes de Busqueda Tabi pueden situarse en diversos trabajos publicados
hace alrededor de 20 afios. Oficialmente, el nombre y la metodologia fueron
introducidos posteriormente por Fred Glover (1989). Numerosas aplicaciones han
aparecido en la literatura, asi como articulos y libros para difundir €l conocimiento

tedrico del procedimiento (Glover y Laguna, 1997).

Las etapas de Biisqueda Tabu estin marcadas por los siguientes cuatro principales

desarrollos:

e Estrategias que combinen reglas de decision basadas en bisquedas de re-

estructuracion légica y no-monétona (variable a profundidad)
o Violacion sistematica y restauracion de factibilidad
e Memoria flexible basada en recencia y frecuencia

e Proceso selectivo de combinacién de soluciones, aplicado en poblaciéon

mantenida sistematicamente.

El primero de estos desarrollos proviene de un estudio de reglas de decisién para
problemas de secuenciamiento de trabajos. Fisher y Thompson (1963) introducen una
innovacion de altemar entre maltiples reglas en cada nodo de decisién mediante una
estrategia probabilistica, las cvales utilizaron aprendizaje reforzado para corregir las
probabilidades de eleccion de las reglas, de acuerdo a la calidad de secuenciamientos
producidos mediante miltiples ejecuciones. Esta metodologia de buscar beneficio a
partir de multiples reglas mediante una alternancia inteligente de ellas motivo la

constderacién de una estrategia de contraste (Glover, 1963) la cual explota una coleccion
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de reglas de decision estableciendo una forma de combinarlas para crear otras nuevas.

El segundo desarrollo, cuyas ideas han quedado estampadas en las estratcgias
asociadas a TS, fue enmarcado en un método para resolver problemas de programacion
entera. El método dota a cada variable con su propia memoria como una base para crear
restricciones improductivas. Siguiendo la terminologia popularizada por Papadimitriou y
Steiglitz (1982), la metodologia constituye un caso de lo que recientemente se ha dado

en llamar “método de variable en profundidad™.

El tercer desarrollo igualmente involucra una metodologia exacta de problemas de
programacion entera. En este caso el procedimiento fue basado en una extension del
método simplex para programacion lineal (PL), usando procesos de planos cortantes
para introducir nuevas restricciones imiﬂicadas por los requerimientos enteros de las
variables. El disefio tipico de PL subyacente en las metodologias de planos cortantes de
este tipo, era comenzar a partir de un punto inicial factible (en sentido primal o dual) y
después mantener esta condicion de factibilidad mientras progresa monétonamente a una
solucion Optima. Sin embargo, la optimizacion combinatoria presenta difcrentes retos
topologicos que la optimizacion lineal, dando lugares a regiones primales y duales que
son no-convexas e inclusive discontinuas. Este hecho motivé la creacién de un método
pseudo primal-dual (Glover, 1968) que propone violar y luego restaurar las condiciones
de factibilidad, haciendo posible atravesar varias regiones del espacio de solucién. La
estrategia de visitar tanto regiones factibles como infactibles en “ondas” sucesivas se ha

convertido en un rasgo distintivo de una de las principales estrategias del TS.

El dltimo de los desarrollos involucra la introduccién de métodos de agregacion de
restricciones para programacion entera (Glover, 1997). Tales métodos fueron basados en
la estrategia de combinacién de restricciones que producen nuevas, con &l objetivo de
producir informacién que no se obtiene con las restricciones originales. La funcion que
captura la informacién rdpidamente condujo al uso de memoria basada en hechos
recientes y frecuencia, como un medio para extraer la informacién y como una manera

de explotarla dentro de la heuristica y los procesos algoritmicos.
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3.2.2 Generalidades

Busqueda Tabu es una técnica o procedimiento metaheuristico usado para resolver
problemas de optimizacion combinatoria, utilizado para guiar cualquier procedimiento
de busqueda local para explorar el espacio de soluciones mdas alld de la simple

optimalidad local.

El procedimiento local es una busqueda cuya operacion (llamada movimiento,
usada para definir la vecindad de cualquier solucién dada) pueda caracterizarse como
una sucesién de movimientos que llevan al procedimiento de un estado (solucién) a otro.
El procedimiento examina soluciones “vecinas™ y se mueve o avanza de forma
inteligente, hacia uno de estos vecinos que provea una mejora en la solucion objetivo.
Este procedimiento se repite hasta que ya no sea posible mejorar una solucién con
respecto a las soluciones vecinas, entonces decimos que el procedimiento ha encontrado

un dptimo local.

TS csta basada en principios generales de Inteligencia Artificial (IA) y puede ser
utilizado para guiar cualquier procedimiento de bisqueda local en la busqueda agresiva
del optimo del problema. Por agresiva nos referimos a la estrategia de evitar que la
busqueda quede "atrapada” en un optimo local que no sea global. A tal efecto, TS toma
de la IA el concepto de memoria y lo implementa mediante estructuras simples con el
objetivo de dirigir la biisqueda teniendo en cuenta la historia de ésta. Es decir, el
procedimiento trata de extraer informacién de lo sucedido y actuar en consecuencia. En
este sentido puede decirse que hay un cierto aprendizaje y que la bisqueda es

inteligente,

El éxito de esta metodologia en diversos problemas se debe a sus estructuras de
memoria y al uso de estrategias de intensificacién y diversificacién. Las estructuras de
memoria evitan retornar a soluciones visitadas anteriormente, permiten guardar atributos
de buenas soluciones contribuyendo a identificar regiones de interés y mas generalmente
guiar la exploracion del espacio de solucidn. Las estrategias de intensificacién y
diversificacién permiten avanzar a una solucion vecina que ¢s peor que la solucion
actual, pero que proporciona la posibilidad de penetrar a un espacio del conjunto de

soluciones factibles que de otro modo no habria sido visitado y que podria contener una
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solucion éptima global al problema.

TS considera dos tipos de memoria que interactiian entre si, aunque en horizontes
diferentes, una a corto y otra a largo plazo, pudiendo ser éstas del tipo de frecuencia o
recencia. La memoria a largo plazo tiene dos componentes que son las estrategias de
intensificacién y diversificacién, aplicadas dentro de un &mbito global o local. El
objetivo es lograr ¢l éptimo global, evitando con ello que ¢l algoritmo se estanque en un

optimo local.

TS se basa en la premisa de que para poder calificar de inteligente la resolucion de
un problema, debe incorporar memoria adaptativa (es decir, vecindades no estaticas) y
exploracién sensible o responsiva, que son las caracteristicas principales de la bisqueda

tabu.

La memoria adaptativa (MA) nos permite recordar selectivamente elementos
fundamentales del camino atravesado, 1o cual crea un comportamiento mads flexible de la
busqueda y permite la implementacién de procedimientos que sean capaces de explorar

el espacio de soluciones efectiva y econémicamente.

La exploracion sensible (ES) nos permite hacer elecciones estratégicas a través del
camino. El énfasis se deriva de la suposicidn de que una mala eleccitn estratégica puede
producir mas informacién que una buena eleccion al azar, ES integra principios béasicos
de bﬁsqueda inteligente, por ejemplo la exploracion de caracteristicas de buenas

soluciones mientras se exploran nuevas regiones prometedoras.

Para guiar el procedimiento de bisqueda, TS se enfoca en imponer restricciones
para negociar regiones que serian dificiles de explorar de otra manera. Estas
restricciones operan en dos formas, mediante la exclusién directa de alternativas de
bisqueda y mediante traslacion a evaluaciones modificadas y probabilidad de seleccion.
A continuacién se describiran més detalladamente los elementos basicos de la

metaheuristica Blisqueda Tabu.

3.2.3 Descripcion del Método de Biisqueda Tabt
El método de TS comienza de la misma forma que cualquier procedimiento de

bisqueda local. Utilicemos S para denotar el conjunto de soluciones posibles del

problema, donde cada solucién s € 8§ tiene un conjunto de soluciones asociadas, que
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denominaremos entorno de s y denotaremos N(s). El algoritmo de busqueda local
empieza con alguna solucién inicial y va ejecutando movimientos iterativos de una
solucién s € S a otra en el entormno de la primera, mientras se decrementa el valor de la
funcién objetivo. (Por convencién se consideran problemas cuya funcién objetivo esta
en direccidén de minimizar).

Sin embargo, en lugar de considerar todo ¢l entorno de una solucion s € S, TS
define el entorno reducido N*(s) como aquellas soluciones disponibles del entorno de s
(entorno usual eliminando en la k-ésima iteracion a los elementos de un conjunto taba
denotado como T(s, k)). Asi, se considera que a partir de s s6lo las soluciones del
entomo reducido son alcanzables y se obtienen a partir de s mediante una operacién

liamada movimiento.

Estas soluciones s’ obtenidas mediante el entorno reducido N*(s} o soluciones
modificadas son llamadas vecinos de s. Dado que el objetivo central de la estrategia es
escapar del Optimo local, se permite que la bisqueda explore soluciones que no
decrementen el valor de la funcidn objetivo, pero solamente en aquellos casos donde las
soluciones no sean prohibidas. Esto usualmente se obtiene guardando vestigios de las
ultimas soluciones en términos del mecanismo usado para transformar una solucion a la
siguiente. Cuando la operacion o ¢l movimiento es desarrollado, esta ¢s considerada tabu
para las siguientes K iteraciones, donde K es una distancia o duracién de tiempo de

estado tabu.

Asi, el mejor movimiento se ejecuta y la estructura de datos tabu se actualiza y el

procedimiento se repite hasta alcanzar el criterio de terminacion.

A continuacién se muestra un pseudo-cddigo que refleja lo anteriormente descrito.

k=1
Genera solucién inicial
WHILE criterio de terminacién no se alcance DO
Identifique N(s). (Vecindad)
Identifique T(s, £). (Conj. Taba)
Escoja la mejor s* € N(s, k) = N(s) \ T(s, &)
Memorice s' si mejora la anterior mejor solucidén conocida
s:=45"
k=kt1
END WHILE
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En los siguientes parrafos se irdn explicando en detalle los elementos aqui

mencionados.

3.2.4 Elementos Basicos de Basqueda Tabi
Las estructuras de memoria operan basindose en 4 dimensiones principales o

elementos basicos: hechos recientes, frecuencia, calidad e influencia.

Las estructuras de memoria basadas en hechos recientes son usadas regularmente
para identificar atributos activos, y para determinar el status tabi de las soluciones que

contienen ¢s0s atributos.

La calidad se refiere a la habilidad de diferenciar el mérito de las soluciones
visitadas durante la busqueda, es decir es usada para identificar elementos que son

comunes a las buenas soluciones o caminos que conducen a tales soluciones.

La influencia considera el impacto de las elecciones hechas durante la busqueda,

no solo en cuanto a calidad sino también en estructura para su aprendizaje.

La frecuencia mantiene un registro de los atributos de las soluciones visitadas,
tratando de identificar o diferenciar regiones.
3.24.1 Uso de Memoria

La memoria usada en TS puede ser explicita o basada en atributos.

La memoria explicita guarda soluciones completas y consistc en una élitec de
soluciones visitadas durante la bisqueda o entormos altamente atractivos pero

inexplorados para tales soluciones.

La memoria atributiva, con el propdsito de guiar, guarda informacién sobre

atributos de las soluciones que cambian al moverse de una solucion a otra.

La memoria explicita y la atributiva son complementarias: mientras la memoria
explicita expande la vecindad durante la bisqueda local (incluyendo soluciones élites),
la memoria atributiva la reduce, mediante la prohibicién de ciertos movimientos

mediante la selectividad.

Una distincién importante en TS resulta al diferenciar entre la memoria de corto y
largo plazo. Ambos tipos de memoria llevan asociadas sus propias estrategias y

atributos, y actian en 4mbitos diferentes.
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El efecto de ambos tipos de memoria es la modificacion de la vecindad de la
solucién actual. La vecindad modificada es el resultado de mantener una historia
selectiva de los estados encontrados durante la bisqueda

3242 Memoria de Corto Plazo y sus Elementos

La memoria de corto plazo esta basada en atribuios, es decir almacena atributos o
lleva la cuenta de soluciones recientemente visitadas (que han sido cambiadas en el
pasado reciente) y su objetivo es explorar a fondo una regiéon dada del espacio de

soluciones. Esta es llamada memoria basada en hechos recientes.

Para explotar esta memoria los atributos seleccionados que se presentan en
soluciones recientemente visitadas son designados como tabd activos, y las soluciones
que contienen estos elementos o combinaciones particulares de estos atributos, son las

que se convierten en tabu.

El objetivo principal de etiquetar las soluciones visitadas como tabil es evitar que
la bisqueda se cicle o sea, que soluciones recientes o ciertas soluciones del pasado
reciente s¢ vuelvan a visitar. Por ello se considera que tras un cierto mimero de
iteraciones la busqueda esta en una regién distinta y puede liberarse del estatus tabu a las
soluciones antiguas. De esta forma se reduce el esfuerzo computacional de calcular el
entorno reducido en cada iteracion. La clasificacion tabu sirve para identificar elementos

de una vecihdad excluidos de una vecindad medificada.

El proceso se maneja creando una o mas listas tabu, las cuales registran los
atributos tabl activos, y explicita e implicitamente identifican su estado actual. Se
denomina tenencia tabli (TT) a la duracién que un atributo permanece tabi-activo
(medido en nimeros de iteraciones T). La TT puede variar para diferentes tipos o
combinaciones de atributos y para intervalos de tiempo o etapas de buisqueda. En general
las TT cortas permiten la exploracion de soluciones cercanas a un éptimo local, mientras

que las TT largas ayudan a salirse de la vecindad de un dptimo local.

En los origenes de la biusqueda tabil se sugeria tenencias tabi de tamafio pequeiio,
actualmente se considera que estas pueden ajustarse dindmicamente segiin la estrategia

que se esté utilizando.
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3.243 Niveles de Aspiracién

Los niveles de aspiracion son introducidos para determinar cuindo pueden ser
ignoradas las reglas de activacion tabd, de esta forma se introduce cierta flexibilidad en

la bisqueda y se mantiene su caricter agresivo.

En situaciones donde la vecindad es muy pequefia o la tenencia tabl es muy
grande es posible que ocurran iteraciones donde todos los movimientos disponibles estan
clasificados tabu. En este caso se usa el criterio de aspiracion por default, para permitir
un movimiento con el menor status tabi. Otro criterio utilizado es eliminar el estatus
tabl a una solucién si su valor objetivo es mejor que cualquiera de las encontradas
anteriormente.

3244 Estrategias para la Lista Candidata (ELC)

Busqueda Tabi elige reglas que busquen ¢l mejor movimiento disponible. Para
situaciones donde la vecindad modificada es grande o sus elementos son costosos de
evaluar, son esenciales estrategias de lista candidata para restringir el nimero de

soluciones examinadas en una iteracion dada.

Una consideracion importante para TS es determinar una estrategia para la lista
candidata apropiada para estrechar el examen de elementos de la vecindad, con el
objetivo de alcanzar un acuerdo efectivo entre la calidad de una solucidn y el esfuerzo

consumado en encontrarla. Algunas de las clases generales de estas estrategias son:

o Aspiracion Plus establece el umbral para la calidad de un movimiento. Una vez
que encuentra un movimiento que satisface este umbral, examina "plus"

movimientos adicionales.

e Lista candidata élite construye una lista maestra (LM) examinando todos los
movimientos © un numero relativamente grande de ellos y eligiendo los k
mejores encontrados. Entonces en cada iteracién subsiguiente, el mejor
movimiento de la LM se ejecuta, continuando asi hasta que el mejor movimiento
caiga por debajo de un umbral de calidad o hasta un nimero de iteraciones dado.

3.245 Memoria de Largo Plazo y sus Elementos

El uso de memoria de largo plazo no requiere sccuencias de larga duracion, sus

mejoras comienzan a manifestarse en un lapso de tiempo relativamente corto, debido a
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que se encuentran soluciones de muy alta calidad dentro de un rango corto de tiempo.

La memoria a largo plazo almacena las frecuencias u ocurrencias de atributos en

las soluciones visitadas tratando de identificar o diferenciar regiones.

La memoria de largo plazo y sus estrategias asociadas hacen significativamente
mas potente a TS. Tipos especiales de memoria basada en frecuencia son fundamentales
en consideraciones de largo plazo y operan introduciendo penalizaciones o incentivos
determinados por ¢l rango relativo de tiempo en el que los atributos han permanecido en
soluciones visitadas durante la bisqueda. Las frecuencias de transicion mantienen un
registro de con qué frecuencia cambian los atributos, mientras que las frecuencias de
residencia mantienen el registro de las duraciones relativas de los atributos en las

soluciones generadas.

La memoria a largo plazo tiecne dos componentes importantcs o estrategias

asociadas: intensificar y diversificar la bl’lsqucdei.

Las estrategias de intensificacién estdn basadas en modificar las reglas de
-

seleccion de tal manera que favorezcan: combinacién de movimientos y caracteristicas
de soluciones que han sido histéricamente buenas, Estas estrategias pueden iniciar un
retorno a regiones atractivas para buscar ¢n ellas mas detenidamente, es decir, consiste
en regresar a regiones ya exploradas para estudiarlas mas a fondo. Para ¢llo se favorece
la aparicion de aquellos atributos asociados a buenas soluciones encontradas. Ya que las
soluciones élites tienen que ser almacenadas con el objetivo de examinar sus vecindades
inmediatas, la memoria explicita est4 esirechamente relacionada con la implementacion

de estrategias de intensificacién.

La estrategia de diversificacion, por su parte, estimula el proceso de blisqueda a
examinar regiones no visitadas y generar soluciones que difieran en diversas formas

significativas de las que fueron visitadas anteriormente.

Las estrategias de diversificacion estan disefiadas para conducir la buisqueda hacia
nuevas regiones, es decir, nuevas areas no exploradas del espacio de soluciones. Con
frecuencia estidn basadas en modificar las reglas de eleccién para llevar a la solucidn
atributos que no hayan sido usados frecuentemente. Las estrategias de diversificacion

crean reinicios parciales o completos de la blisqueda.
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3.2.4.6 Oscilacion Estratégica

La oscilacién estratégica opera orientando los movimientos en relacion a un cierto
nivel critico. Tal nivel critico (frontera de oscilacién) representa a menudo un punto
donde el método se detendria normalmente. Sin embargo, en vez de detenerse al
alcanzar este nivel, las reglas para elegir los movimientos se modifican para permitir que
la regién al otro lado de la frontera sea alcanzada. Se prosigue en una profundidad
especificada mas alld de la frontera de oscilacién y se regresa. La bisqueda ahora
procedera a alcanzar nuevamente la frontera de oscilacion y traspasarlo, sélo que esta
vez se hara en direccidn opuesta a la que se hizo anteriormente, y el método se dirige a

un nuevo punto de retorno.

El proceso de aproximarse, traspasar y volver sobre una determinada frontera crea
un comportamiento oscilatorio, el cral da nombre a esta técnica. La oscilacion
estratégica proporciona un medio adicional para lograr una interaccién muy efectiva
entre intensificacion y diversificacion.

3.24.7 Reencadenamineto de Trayectorias

El reencadenamiento de trayectorias ha sido concebido como una forma de
integrar las estrategias de intensificacion y diversificacién. Genera nuevas soluciones
mediante la exploracion de trayectorias que conectan soluciones élites, iniciando a partir
de una de éllas, llamada solucién iniciadora y gencrando un camino ¢n el espacio de
vecindad que conduzca a las otras soluciongs o soluciones guias. Esto se logra mediante
la seleccién de movimientos que introduzcan atributos contenidos en las soluciones
guias. La motivacion de esto es el hecho de que una trayectoria entre soluciones en un
espacio de vecindad produce nuevas soluciones que comparten un subconjunto

significativo de atributos contenidos en la solucidén iniciadora y la solucién guia.

3.2.5 Algunas aplicaciones de Biisqueda Tabi

A continuacién se mencionan algunos campos y sus respectivas aplicaciones (Diaz
et al., 1996).

Optimizacién combinatoria en general Secuenciamiento
Optimizacién de carga fija Planeacion
Optimizacion Entera Mixta Horarios escolares.



Légica e Inteligencia Artificial
Légica Probabilistica
Disefio y Entrenamiento de redes neuronales

Ruteo
Ruteo con ventanas de tiempo
Problema del agente viajero

Disefio
Disefio de redes de transporte
Distribucion en planta

29

Tecnologia
Distribucion de energia eléctrica
Construccion de estaciones espaciales

Telecomunicaciones
Ruteo de llamadas
Asignacién de caminos

Localizacion
Multiproducto
Asignacion cuadratica
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CAPITULO 4

METODOLOGIA DE SOLUCION PARA EL PROBLEMA DRCM

4.1 Introduccion

La metodologia de solucion propuesta combina la metaheuristica Bisqueda Tab,
con el método del simplex revisado, para producir una biisqueda que explore el espacio
de soluciones (variables de flujo camino) mediante movimientos que consisten en

pivoteos del simplex revisado.

Esta metodologia esta basada en el algoritmo propuesto por Crainic Gendreau y

Farvolden (2000) para un problema de disefio similar sobre redes orientadas.
4.2  Descripeion de la metodologia

La idea fundamental de la metodologia propuesta por Crainic es utilizar una
busqueda tabi para explorar el espacio de solucién (conjunto de puntos extremos del
polihedro definido por las restricciones (6) — (8)) donde el algoritmo simplex revisado
ofrece la estructura dentro de la cual se construye y explora la vecindad, asi como se

evalian, seleccionan e implementan los movimientos.

La busqueda tabui procede de la siguiente forma: luego de una fase de
inicializacién se prosigue con una secuencia de bisquedas locales y fases de
diversificacidn hasta que se satisfaga un criterio de parada previamente determinado. Por
su parte, cada busqueda local estdi compuesta por varias scrics alternadas de
movimientos de pivoteo y fases de generacién de caminos. Esqueméticamente el
procedimiento puede resumirse en los siguientes pasos, los cuales seran explicados a

continuacion.
1. Obtener una solucién inicial.

2. Realizar una bisqueda local,
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3. Ejecutar movimientos de diversificacion.
4, Repetir pasos 2 y 3 un nimero predefinido de veces.

4.2.1 Obtencion de la solucién inicial

La solucién inicial (X, Y) donde X = (x_".)i i Y = ()’,, ){_ ten * 5€ obtiene mediante
EALL, S Iy S

¥
un procedimiento especifico desarrollado a tal efecto. El procedimiento que se usa esta
basado en la técnica heuristica del GRASP (De Alba, Alvarez, Gonzalez-Velarde, 2003).

Por consiguiente, esta solucion inicial ya es relativamente buena.

4.2.2 Busqueda local

Dada una solucidén factible (X, Y) es necesario definir la vecindad donde se
realizara la basqueda local. Esta vecindad, la cual denominaremos vecindad continua,
consta de todas las soluciones (puntos extremos) que pueden alcanzarse a pattir de la

actual mediante un pivoteo simplex.

Consecuentemente, un movimiento local corresponde a una transicion de una base
del sistema (6) - (8) a una adyacente, o sea, un camino bésico es sustituido por uno de
los actualmente no bésicos. Nétese que una vez que han sido fijadas las variables de

disefio, ¢l problema que queda es un problema de flujo multiproducto.

Sin embargo, dado que nuestro problema no se enmarca en un verdadero contexto
de programacion lineal, se definieron dos formulaciones auxiliares de problema de flujo
multiproducto (Minimum Cost Network Flow, MCNF, en inglés), las cuales son: la
componente lineal (esta es la componente continua, ¢s decir la parte lineal de la
verdadera funcidén objetivo del problema de disefio) y la formulacion linealizada (donde
se incluye la razdn de costo fijo por arista dividide entre la capacidad de dicha arista).
Estas dos formulaciones son usadas en la fase de blsqueda local que explorarén el
espacio de soluciones en una iteracién dada, es decir, el espacio de las variables de

flujo-camino de acuerdo a principios del simplex revisado.
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- Formulacion Lineal - Formulacién Linealizada
min z(h) =) > 'k}
min z(h)=)_ Y cfhf keK jert
keK lel! donde :
:’J

La fase de bitsqueda local del procedimiento de TS se describe a continuacion en

los siguientes pasos:

0.

Inicializar listas tabl de corto plazo. Definir un conjunto de caminos candidatos
(CC), Zmejor como el valor de la mejor solucion encontrada hasta el momento,
Zlocal= o (valor de la solucién actual), Zprevia = o (valor de la solucion

anterior) y g = 0 (valor del contador de la fase de generacién de caminos).

Repetir los pasos del 2 al 7 hasta un nimero maximo de movimientos

(max_move) consecutivos sin mejora en ¢l valor de la solucién local (Zlocal).

Identificar la base actual y calcular las variables duales correspondientes {segin

funcién lineal). Pivotear variable de holgura con costo marginal negativo.
Calcular costos reducidos (CR) para los caminos no basicos.

Para cada variabie flujo camino no-bésico (camino de entrada potencial)

a) Determinar ¢l camino a salir (camino saliente potencial) y el valor
asociado de la variable a entrar.

b) Determinar la correspondiente modificacién al vector de variables de
disefio, si la hay, y calcular la variacion asociada en el costo fijo total de
la red.

¢) Calcular el valor del movimiento potencial como la variacion en la
funcidn objetivo original del problema de disefio.

Identificar el “camine de entrada” como aquel para el cual se obtuvo el menor

incremento en la funcién objetivo original.

Si el movimiento seleccionado es no-tabi, implementarlo (si es tabu
implementarlo sélo si mejora Zmejor) y si no seleccionar ¢l siguiente mejor

movimiento candidato.

Establecer y actualizar las tenencias tabii; actualizar memoria a largo plazo; si
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mejora Zlocal actualizarla y si s¢ requiere Zmejor.

8. 8i Zlocal < Zprevia entonces Zprevia = Zlocal y g =0; Stno g = g+l y si g >=
max_cam_gen entonces SALIR. Donde max _cam_gen se refierc al nimero
maximo de caminos generados.

9, Calcular los valores de las variables duales para la formulacién linealizada.

Generar nuevos caminos. Ir al paso 1.

Para decidir qué movimiento implementar, se determina, para cada posible camino
a entrar a la base, el correspondiente camino basico a salir y se evalia el “valor” de este
movimiento potencial (mejoria de la funcidén objetivo). Para calcular el valor de un
movimiento potencial ¢l procedimiento suma las variaciones en el valor de la funcion
objetivo del problema de disefio inducidas por una parte, por la variacidon del flujo
ocasionada por el pivoteo simplex, y por ofra parte, por las correspondientes
modificaciones al vector de disefio debido a cambios en la utilizacién de la red.
Entonces, cualquier movimiento con “valor” negativo es estrictamente mejorador con
respecto a la solucion actual. Cuando no hay disponible ninglin movimiento
estrictamente mejorador, el procedimiento selecciona el movimiento con el mayor

“mejoramiento”, alin cuando esto signifique degradar la solucion.

Utilizar la funcién objetivo original para evaluar los movimientos implica un costo
extra en tiempo de evaluacion, pero ofrece un ordenamiento preciso de los movimientos
potenciales y un criterio de aspiracién directo.

Como puede observarse en la descripcion anterior, un elemento fundamental en el
proceso son los caminos de la red. Recuerde que estamos trabajando con la formulacién
del modelo basada en caminos (5) - (9). Alli se denoté por L* ¢l conjunto de caminos

potenciales para transportar la demanda del producto £.

Estos caminos seran calculados en Ia red que incluye todas las aristas potenciales.
Como el objetivo final es un disefio de red con un costo total por construccién y
operacién minima, se desea disponer de caminos atractivos en ese sentido. Por tal
motivo se seleccionaran los g caminos mas cortos para cada producto, pero para ello es
necesario definir una longitud de arco que considere tanto el costo fijo de la arista

correspondiente, como el costo de transportacion.
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Se consideraron las siguientes 3 longitudes de arco y para cada una de ellas se
buscan g/3 caminos. Cuando el pardmetro ¢ no es divisible por estas 3 tipos de
longitudes, el residuo se agregara a la longitud del tercer tipo (ejm: si g=10, long;=3,
long;=3 y longs=4).

(- |u, —d*
1. long} =(c§+E.J.) 142 -
L d

( Uy = Edk
2. long; = (C: +P;'j) 1+ hel;

24"

\ beH,j

3. long} =(ct +F,.J.)(1+£fj
S
La longitud de tipo 1, penaliza la desviacion de la demanda del producto %
respecto a la capacidad de la arista correspondiente a ese arco. La finalidad de esta
longitud es hacer atractivos aquellos arcos cuya capacidad es empleada efectivamente,
es dectr sin desperdicio, al intentar transportar la demanda de un preducto a través de él.
Debido a esto, un arco cuya capacidad sea igual a la demanda de un producto no es

penalizado.

En la longitud de tipo 2, Hy denota el subconjunto de productos que comparten la
arista{i, j} (esto es el arco (i, /) o (j, i)) en aquellas rutas encontradas con la longitud tipo
1. En este caso, la penalizacion se hace sobre la desviacion de la capacidad de la arista
respecto a la suma de las demandas de aquellos productos que potencialmente pudieran
ser transportados a través del arco (i, j). La finalidad de esta longitud es hacer atractivas
aquellas aristas cuyo costo fijo sea distribuido lo mejor posible entre todos los productos

que la usen.

Finalmente, en la longitud tipo 3, se ha considerado un factor de penalizacién para
introducir cierta diversificacién en el conjunto de rutas ya generadas. En este caso, f;
representa la frecuencia de la arista {i, /} en las rutas previamente encontradas, esto es,
el nimero de veces que la arista {7, j/} ha aparecido en algunas otras rutas, mientras que

[ representa la frecuencia maxima de aparicién de una arista en las rutas ya encontradas,
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Es importante hacer notar que la longitud de un arco puede variar de producto a
producto. Las rutas obtenidas con las longitudes de tipo 1 y 2 se pueden considerar como
rutas atractivas, mientras que las rutas encontradas con la longitud del tipo 3 pueden
considerarse diversas respecto a las anteriores. Es conveniente hacer notar que para

cada producto que se transportara en la red, g rutas cortas deberan ser generadas.

Es bueno sefialar aqui que no todos los caminos estin disponibles en cada

iteraci6n, sino que se van incorporando cada vez que se Ilega al paso 8.

Una secuencia de exploraciones locales de vecindad (mediante pivoteo) seguida
por una fase de generacién de caminos (paso 8) se denomina ciclo de generacién de
caminos. La basqueda local termina cuando no se obtiene ninguna mejoria en la mejor
solucion local actual después de cierto nimero de ciclos consecutivos de generacion de

caminos. El método entonces para o procede a diversificar la busqueda.

4.2.3 Fase de diversificacion,

El objetivo de esta fase es sacar la biisqueda del aparente dptimo local hacia una
region prometedora. Para ello s¢ define la vecindad discreta, con relacion a las variables
de disefio y se usa para modificar dristicamente la configuracion de la red v diversificar

la bisqueda.

La estrategia de diversificacién implementada esta basada en la observacion que
un nimero de "buenas” aristas aparecen una y otra vez en los caminos usados para
satisfacer la demanda. Por lo tanto se implementa una estructura de memoria de largo
plazo basada en frecuencia, que registra durante cudntas itcraciones ha estado una arista

en la base, esto es, por cuanto tiempo pertenece al menos a un camino bésico.

Las aristas que tengan puntaje alto en esta memoria usualmente han sido utilizadas
en las soluciones ya exploradas anteriormente. Por ello, para diversificar, uno selecciona
un numero pequefio de estas aristas y quita de la base cualquier camino que contenga al
menos a uno de los arcos asociados a estas aristas. Durante la tenencia tabu de estas
aristas, ningin camino que las contenga podra entrar a la base, a menos que el criterio de
aspiracion ignore el estatus tabl. Ademas, las aristas cerradas no estan disponibles

durante la fase de generacidn de caminos.
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4.3 Pseudo-codigo del algoritmo

A continuacidn presentaremos el pseudo-codigo de nuestro algoritmo:

- Lee los datos de la red y sus caminos
- Poblar el problema con los datos obtenidos

- Obtiene solucion inicial proporcionada por el GRASP
/* PASO I. INICIALIZACION: */
cont = 0, num_iter = 0,
num_move = 0, g = 0, diver = 0, max diver val = 0;
Hacer{ /* CICLO DE DIVERSIFICACION */
Paso 1. INICIALIZA LISTA TABU DE CORTO PLAZO
Caminos candidatos (CC), Zlocal = INF, Zprevia = INF, Zmejor,

g=20
Hacer{ /* CICLO DE GENERACION DE CAMYNOS */
num move = 0;

Hacer{ /* CICLO DE BUSQUEDA LOCAL +/
/* PASO II. BUSQUEDA LOCAL */
Pasc 2. PIVOTEA VARIABLE SLACK CON COSTO REDUCIDO NEG
8i (Zactual < Zlocal) Zlocal = Zactual;
8i (Zlocal < Zmejor) Zmejor = Zactual; num move = 0;
Paso 3. CALCULA COSTOS REDUCIDOS PARA TODOS 1LOS CAMINOS
NGO BASICOS
Paso 4. PARA CADA VAR CAMINO NO BASICO, DETERMINAR SU
VAR A SALIR Y SU VALOR ASOCIADO
Paso 5. IDENTIFICA EL MOV POTENCIAL
Paso 6. IMPLEMETA MOV. SI NO-TABU, SI NOC, IMPLEMENTAR
S0LO SI MEJORA ZMEJOR
Paso 7: ESTABLECE Y ACTUALIZA TENENCIAS TABU, ZLOCAL Y
ZMEJOR S1I MBJORAN
Si ( Zactual < Elocal)
Zlocal = Zactual;
num_iter++; num move++;
8i (Zlocal < Zmejor)
Zmejor = Zactual;
num move = 0;
REPETIR Paso 2 AL 7 HASTA EJECUTAR MAX MOVE MOVS
CONSECUTIVQS SIN MEJORA EN EL VALCR DE ZLOCAL
}Mientras(num_move <> max move);
Pagso 8. SI ZLOCAL < ZPREV, ZPREV=ZLOCAL, g=0
SINO g= g+1, Si ( g »= max cam gen) SALIR
Pasgso 9: GENERA NUEVOS CAMINOS Y SE AGREGAN A CC Y
VUELVE AL Pasc 1
}Mientras(g <= max cam gen};
8i ( diver <= max_diver){
/* PASO III. FASE DE DIVERIFICACION */
8i (factible = TRUE}{
S8i ({ Zactual <« 2Zlocal) Zlocal = Zactual;
Si {Zlocal < Zmejor) Zmejor = Zactual; best iter = num iter; }
diver++;
JMientras (diver < max diver);
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4.4 Ejemplo ilustrativo del procedimiento de solucién

Consideremos ¢l ejemplo de la figura 1, para encontrar el mejor disefio de red tal
que los costos de transportacion y construccién sean minimos. Esta red tiene 6 nodos
numerados del 1 al 6 y 10 aristas potenciales. Se tienen dos productos con demanda de
20 unidades del nodo 1 al nodo 4 y 10 unidades del nodo 2 al nodo 6 respectivamente.
Cada arista tiene asociado 4 nimeros separados por coma: los dos primeros representan
los costos por transportar (CV) una unidad del productol y del producto 2
respectivamente, ¢l tercero representa el costo fijo (CF)} que se pagaria si la arista es

incluida en el disefio final de la red y el ultimo nimero representa la capacidad (U) de la

. CV.CV.CF. U .

arista.

21,915

5.4,9,10 9,8,5,15

3.54.10

Figura 1. Ejemple de un Disefio de Red

Con estos datos, se obtiene una solucidn ¢ disefio inicial mediante el GRASP, el
cual se describe a continuacion.

Prod Camine Nom Camino Ruia Flujo CVY
1

2 h12 1-3-4 8 32

3 h13 1-2-4 10 50

1 hl1 1-3-2-4 2 8
2

3 h23 2-5-6 10 90

Costo de Solucion: CV + CF =180 + (3+8+9+3+5+9+4) = 221

La nomenclatura de los nombres de los caminos, se encuentra en ¢l Apéndice B.

La figura 2 muestra el disefio inicial apartir del cual va a iniciar auestro algoritmo.
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Figura 2. Disefio de red de la solucion inicial

Una vez que ya se cuenta con una solucién inicial factible, el siguiente paso
consiste de una secuencia de bisquedas locales, compuesta por varias series alternadas

de movimientos de pivoteo y fases de generacion de caminos.

Parametros predeterminados: max_move=2, max_cam_gen=1, max_div=I,
tabu_val=3, el significado de estos pardmetros se explican en el Apéndice D.
Zmejor = Infinito; div=0;
Iter = 1, move = 1, g =0, diver =0,
II Fase. Busqueda Local
Move=1, Iter=1)

Paso 1: Zlocal =INF, Zprev=INF, g =0, Zmejor =221, CC (hl1, h12, k13, h23)
Paso 2; Base (hll, h12, h13, h23)

4l5[7]8]olofz]loloJololoJoJoJo[o]o]

4 2/t lololaflofolol-al-1{olololol-1Jolololo
4 hi2ls|of1 o1 ofofol1]lolo]o]o]lo]l1]olo|lo]o
s mslofojof1j1]ofolofojtlojolo[o]o]o]o]o]o
9 [m23fw|ofofololif1]1t|1]e]oflefo[oe]o]o]o]o]o
0 [s13/20lofo0fo]1fojofloloajitfolo]olo]lolofololo
o (s23/18lofofof2]loloflofl1fef1]o]olofl1]loflo]lolo
o(s4|3|olofoJolufu]olalo]oli|i][o]1]o]lo]lo]o
0 (s2slofofJofo]olala]lo]1]o]o]lo]l1[1]o]lo]lolo]o
0 |835 ololofloflololo|l1t{ololo]lolo]o[1]a]o]o
0 |s45 olololo]t[ofloflolo]of[o]o|lo]Jo|o[1]oO]0
0 |S46 glolofolol1]ofloflo|loflo]lololo|o[o]1]0
L O 0 0 0|1
Cj- Zj 0l2]-1]0 -ilofo ofofo 0o

Zactual; CV + CF: 180 + (3+8+9+3+5+9+4) = 221

Pivotear vatiable de holgura con coesto marginal negativo (Entra S12 y Sale h13)



Cj 7/8]9ol9f13/0f0]0 JololoJolo]

; ahia hid, 51 8341595934 535 5455461556
abnjr2fi1fofi1fofoflofofafolojofoloe|-i[ofo]o]o0
4mz{sJoftJofrJofofof1JofJolofJoJo[1]ofo[o]o
olsizfiefojofr]1]JofofofoJ1]ofofJoJofoJo[ofo]o
9 n23f1ofofofofof[1fr[1[1]elofoloJe[loa[o]o|o]o
o[si3j1ojojJof-1{ofofofofoofofo]ofofofo|ofo]o
ofsa3|sfofof-1{1]ofofolt]o[1]o]ofo]r1jofololo
0fs243]JofofojJofr]iJoJ2]ofof1[1]e[1]ofofo]o
olsasfofofofoJol-1[1]o[1ofJoelof[1[1]ofofo]o]o
o[s3s|sJofofoJofolofofi1fofojofJofofJo]J1]o]o o
ofses|afofofofJof1]oloJoloJo|ofofo|olo]1]a]0
0lsas[15]0fofJofofof[t1]ofoJofofofolofoJolo[1]o
olsssJlofofofJoflofola]oJoloJo]loJofolo]olo]lo]l
ci-zj JoJo[1[3[afofof4][ofofoJofofofofofol0

Zactual: CV + CF: 170+(3+8+9+3+9+4) = 206

$i Zactual < Zlocal? (206<INF); Zlocal = 206, Ziocal < Zmejor? (206<221): Zmejor = 206, move = 1
Paso 3: Costos Reducidos de los caminos no basicos (h13 =1, h2]1 =-1, h22=10)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-basico.

Entra: h13 Sale: S12 Valor con que entraria a la Base: 10
Hay modif en costo fijo Entra 1-2 CF=35

Var del valor del mov potencial: {CR*b) +CF = 1*10+5 =15

Entra: h22 Sale: 524 Valor con que entraria a 1a Base: 3
Hay modif en costo fijo Entra 4-6 CF=35

Var del valor del mov potencial: (CR*b)} + CF=(*3+5=§

Entra: h21 Sale: $24 Valor ¢on que entraria a la Base: 3
Hay modif en costo fijo Entra 1-2 CF=]

Var del valor del mov potencial: (CR*b) + CF =-1*3+1 =-2

Lo anterior se resume de la siguiente forma:

hin  hout Valor asociado Az

21 S$24 3.0 2.0
h22 24 3.0 5.0
h13  Si2 10.0 15.0

Pasc 5: Identifique el mov que produce ¢l menor valor de Az que no sea tabu o mejore Zmejor: (Entra;

h21 y Sale s24)
Paso 6: Implementar movimiento: Zactual= 204.0
Paso 7: Establece y Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (204< 206): Zlocal = 204,
Si Zlocal < Zmejor? (204 < 206): Zmejor = 204, move =1

Si movermax_move? (122) ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal

39
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TENURES
Tter | 1 | 2 3
1 - | - S24

(Move =1, Iter=2)
Paso 2: Base (hl1, h12, h21, h23)
Paso 3; Costos Reducidos de los caminos no basicos (hl3, h22)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-bésico

hin  hout Valorasociado Az

h22  h21 3.0 7.0
h13  Si2 10.0 150
Paso 5: Identifique el mov que produce el menor valor de Dz Az que no sea tabu o mejore Zmejor:

(Entra: h22 y Sale h21)
Paso 6: Implementar movimiento: Zactual= 211.0

Paso 7: Establece y Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (211< 204): Zlocal = 204
Si Zlocal < Zmejor? (204 < 204): Zmejor= 204, move =2

Si movermax_move? (2#2) ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal

TENENCIA
Iter | 1 2 3
2 - | 824 | h21
Paso 8: 5i Zlocal < Zprev? (204<INF): Zprev =Zlocal=204 yg=0; Sino g= g+l SLg=0

Si g > max_cam_gen? (0 >= 2) SALIR a Diversificar
Paso 9: Genera caminos hl4 (1-2-3-4), h24 (2-4-3-5-6) e ir al Paso 2
(Move = 1, Iter =3)
Paso 2: Base (h11, h12, h22, h23)
Paso 3: Costos Reducidos de los caminos no basicos (hl3, hl14, h21, h24)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-bisico

hin  hout Valorasociado Az

h21 h22 3.0 -7.0  *tabu y no mejora Zmejor
h24  h22 30 9.0
hi3 812 10.0 15.0
hl4  hi2 8.0 29.0

Paso 5: Identifique el mov que produce el menor valor de Az que no sea tabu o mejore Zimejor: (Entra:

h24 y Sale h22)
Paso 6: Implementar movimiento: Zactual=214.0
Paso 7: Establece v Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (214 < 204): Zlocal = 204
Si Zlocal < Zmejor? (204 < 204): Zmejor = 204, move =2

Si movesmax_move? (2#2} ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal

TENENCIA
lier 1 2 3
3 S24 | h21 h22
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Paso 8. Si Zlocal < Zprev? (204<204): Zprev = Zlocal y g =0; Sincg=gt+l=1 . g=1
Si g > max_cam_gen? (1 >= 2) SALIR a Diversificar

Paso 9: Genera caminos hl5 (1-3-5-2-4), h25 (2-5-4-6) ¢ ir al Paso 2

(Move =1, Iter = 4)

Paso 2: Base (hl1, h12, h23, h24)

Pivotear variable de holgura con costo marginal negativo (Entra $34 y Sale s25): Zactual = 206

Si Zactual < Zlocal? (206<204): Zlocal = 204, Zlocal < Zmejor? (204<204): Zmejor = 204

Paso 3: Costos Reducidos de los caminos no basicos (h13, h14, hl$, h22, h24, h25)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-basico

hin hout Valorasociado Az

H21 h24 0.0 1.0 *tabu y no mejora Zmejor
H22  h24 0.0 5.0 *tabuy no mejora Zmejor
Hi3 Si2 10.0 15.0
H14 hi2 5.0 20.0
H25 845 4.0 26.0
H15 834 3.0 29.0

Paso 5: Identifique ¢l mov que produce el menor valor de Az gue no sea tabu o mejore Zmejor: (Entra:
h13 Sale s12)
Paso 6: Implementar movimiento; Zactual= 221.0
Paso 7: Establece y Actualiza tenencias tabu
8i Zacteal < Zlocal? (221 < 204): Zlocal =204
Si Zlocal < Zmejor? (204 < 204): Zmejor = 204, move =2
Si move # max_move? (2+2) ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal

TENENCIA
Tter | 1 [ 2 3
4 | h21 | h22 | SiI2

Paso 8: Si Zlocal < Zprev? (204 <204) y g =0; Sino g= g+l Sog=2
Si g > max_cam_gen? (2 >=2) SALIR a Diversificar

Il Fase. Diversificacion

Si div < max_div?(0<1)entonces div = div+1 ..div=1 e Ir a Busqueda Local

Sino PARAR

Buscando Caminos a cerrar con la arista 2 — 3 (hl1), frec = 5, Zactual = 228.5

I Fase. Bisqueda Local

Paso 1: Zlocal = INF, Zprev = INF, g =0, Zmejor =204, CC (h11, h12, h13, h14, h15, k21, h22, h23,
h24, h25)

(Move = 1, Iter =5)

Paso 2: Base (h12, h13,h21,h23, h24)

Pivotear variable de holgura con costo marginal negativo {Entra 824 y Sale h24): Zactual = 224

Si Zactual < Zlocal? (224<INF): Zlocal = 224, Zlocal < Zmejor? (224<204): Zmejor = 204
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Pivotear variable de holgura con costo marginal negativo (Entra S25 y Sale 524): Zactual = 223
Si Zactual < Zlocal? (223<224): Ziocal = 223, Zlocal < Zmejor? (223<204): Zmejor = 204
Paso 3: Costos Reducidos de 1os caminos no basicos (hll, hi4, h22, h24, h25)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-basico

hin  hout Valorasociado Az

H1l  hl5 2.0 -4.0

H22 h21 30 7.0

H25  S$45 1.0 10.0

H24 8§25 1.0 11.0

Hl4 825 L0 15.0
Paso 5: Identifique el mov que produce el menor valor de Az que no sea tabu o mejore Zmejor: (Entra;
hil y Sale h15)

Paso 6: Implementar movimiento: Zactual=219.0
Paso 7: FEstablece y Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (219 < 223): Zlocal =219
Si Zlocal < Zmejor? (219 < 204): Zmejor = 204, move = 2

Si move # max_move? (2#£2) ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal

TENENCIA
Tter 1 2 3
5 | h22 | S12 | hl5
Paso 8: Si Zlocal < Zprev? (219<INF) Zprev = Zlocal =219y g={; Sinog=g+l L g=0

Si g> max_cam_gen? (0 >=2) SALIR a Diversificar

Paso 9: Genera caminos hl16 (1-3-5-4), h26 (2-1-3-4-5-6) ¢ ir al Paso 2

(Move =1, Iter = 6)

Paso 2: Base (hll, h12, h13, h21, h23)

Paso 3: Costos Reducidos de los caminos no bésicos (hl4d, h15, hi6, h22, h24, h25, h26)

Pasc 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-basico

hin  houwt Valorasociado Az

H15 hll 2.0 4.0  *tabu y no mejora Zmejor

Hl6 545 1.0 6.0

H22 h2l 3.0 7.0

H25 S45 1.0 10.0

H14 h12 8.0 16.0

H24  h2l 30 19.0

H26  h2l 3.0 24.0
Paso 5: Identifique el mov que produce el menor valor de Az que no sea tabu o mejore Zmejor: (Entra:
h16 y Sale 545)

Paso 6: Implementar movimiento: Zactual= 223.0
Pago 7. Establece y Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (223 < 219): Zlocal =219
Si Zlocal < Zmejor? (219 < 204): Zmejor = 204, move = 2

Si move = max_move? (1#2) ir paso 2 hasta realizar max_move consecutivos sin mejora en Zlocal



TENENCIA
Tter 1 2 3
6 512 hls 545

Paso 8: Si Zlocal < Zprev? (219<223): Zprev = Zlocal =223 y g = (;

Sig>max_cam_gen? {0 >=2) SALIR a Diversificar

Paso 9: Genera caminos h17 (1-2-5-3-4), h27 (2-1-34-6) e ir al Paso 2
(Move =1, Iter =
Paso 2: Base (hl1, h12, hl13, h21, h23, h16)

7

Sinog=g+l . g

=1

Paso 3: Costos Reducidos de los caminos no bésicos (h14, h15, h17, h22, h24, h25, h26, h27)

Paso 4: Calcular el valor del movimiento potencial para cada camino no-basico

hin
HI5
H22
H25
Hi14
Hi17
H26
H27
H24

Paso 5: Identifique el mov que produce el menor valor de Az que no sea tabu o mejore Zmejor: (Entra:

h22 y Sale h11)

Paso 6: Implementar movimiento: Zactual= 229.0

hout

hil

hll
hlé
hl2
825
h21
h21
535

Valor asociado

L5
1.5
0.5
8.0
3.5
3.5
35
4.5

Az

-0.5

1.5

4.5

16.0
245
28.0
43.5
45.0

Paso 7: Establece y Actualiza tenencias tabu
Si Zactual < Zlocal? (229 < 219): Zlocal = 219
S8i Zlocal < Zmejor? (219 < 204): Zmejor = 204, move =2

Si move # max_move? (2#2) ir-paso 2 hasta realizar max move consecutivos sin mejora en Zlocal

TENENCIA
Iter 1 2 3
7 hl5 S45 hll

Paso 8: Si Zlocal < Zprev? {219<219): Zprev = Zlocal =219 y g ={;

*tabu y no mejora Zmejor

Si g> max_cam_gen? (2 >=2) SALIR a Diversificar
III Fase. Diversificacion

Si div < max_div?{1<1)entonces div = div +1

Sino PARAR

Sino g =g+l

Lg=2

43

El resultado al problema de disefio de red, empleando nuestro algoritmo se

muestra a continuacién y puede verse graficamente en la figura 3.

Prod
1

Camino Nom Camino Ruta
1 h1l 1-3-2-4
2 hil2 1-34
1 h21 2-4-5-6
h23 2-5-6

Flujo CV
12 48
3 32
3 24
7 63



Costo de Solucién: CV + CF = 167 + (3+8+9+3+1+4+9) = 204

Figura 3. Resultado del Disefio de red
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CAPITULOS
DISENO DEL EXPERIMENTO COMPUTACIONAL

5.1 Establecimiento de los parimetros

La efectividad de cualquier metaheuristica puede ser medida mediante una
evaluacion del desempefio en los experimentos (es decir, efectuar una evaluacién de la
influencia de uno o mas parametros). Un parametro es cualquier variable controlable de
un experimento que influye en el resultado del mismo. El desempefio de la metodologia

puede medirse en cuanto su calidad de solucién, esfuerzo computacional y robustez.

Es importante remarcar que el desempefio de los experimentos computacionales
puede ser afectado por las condiciones de experimentacién y que los mejores valores de

los pardmetros dependen del problema a tratar en particular.

A continuacion se describiran los parametros que fueron utilizados a fin de obtener
los mejores resultados posibles. Como las soluciones iniciales a las cuales se les aplico

el algoritmo propuesto aqui fueron obtenidas a través de un GRASP también se incluiran

los pardmetros usados por este.

5.1.1 Parimetros del GRASP
Algunos parametros usados en el GRASP para la obtencion de la solucion inicial

fueron la longitud de la Lista Restringida Candidata (len LRC) la cual es dindmica e
inicialmente trabaja con un 20% de rutas y aumenta gradualmente a medida que avanza
la generacién de soluciones o la cantidad de iteraciones del GRASP, numero maxime de
iteraciones del GRASP (GRASP iter = 1000) el cual es mayor que las soluciones
requeridas puesto que no siempre obtiene una solucién factible, niimero maximo de
soluciones en la poblacion (MAX_SOL = 100), etc. Mas detalles en De Alba (2004).
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5.1.2 Parimetros del algoritmo de solucién
Se hicieron diferentes consideraciones en nuestro algoritmo de solucién a lo largo

de su desarrollo, tales como:

Decidir a que variable asignar el estatus tabtl en la buasqueda local, ya sea a
caminos que salieran de la base, entraran a la base o ambos, asi como la longitud
de esta tenencia tabu.

Favorecer el pivoteo de cualquier variable de holgura con costo marginal negativo,

o bien con un costo reducido negativo
Decidir si para cada camino no-bésico a salir entraran solo caminos o también

variables de holgura.

Se observd que los mejores resultados s¢ obtuvieron donde el estatus tabu fue
asignado solamente a caminos que salieran de la base, se pivoteara en primer lugar
cualquier variable de holgura con costo reducido negative y para cada camino a salir

considerar a entrar tanto caminos como variables de holgura.

Otros parametros a evaluar son la cantidad de movimientos en la fase de la
basqueda local: numero de movimientos pivotes (max_move) y numerc de fases de
generacion de caminos (max_col _gen); numero de iteraciones en la fase de
diversificacion (max_diver), asi como el valor de la tenencia tabu para los caminos
(tabu_h) y para las aristas (tabu_a). Para més detalles ver Apéndice D.

Se evalué cada uno de los mencionados parametros con diferentes valores en un
rango de problemas significativos, observiandose su comportamiento para después
comparar los resultados obtenidos por cada una de estos. Todo esto nos ayudé a decidir
que pardmetros mostraron un mejor comportamiento, para implementarlos en nuestro

algoritmo aqui presentado.

5.1.3 Calibracién de los parametros del algoritmo de solucién
Es sabido que para el buen funcionamiento o desarrollo de una metaheuristica es

muy importante la apropiada calibracién de los parametros, pues constituye una parte

integral en el desarrollo de cualquier procedimiento metaheuristico.

El proceso de calibracién tiene por objetivo determinar un rango de vealores que
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serdn usados en los parametros de la bisqueda, de tal modo que el desarrollo de la

metaheuristica trabaje bien sobre un amplio rango de tipos de problemas.

Para lograr esto, se busca un conjunto de parimetros que sean robustos para un
pequefio conjunto de problemas representativos y después se emplearan en los diferentes

conjuntos o instancias de problemas.

Para la calibracion de los parametros, nosotros seleccionamos un pequefio nimero
de instancias con diferentes atributos que abarcara un rango de diferentes tipos de redes,
y posteriormente se fijaron los valores de estos parametros. Nosotros probamos las

siguientes combinaciones de valores para ellos [min, max].
¢ Intervalo de tenencia tabd medido en iteraciones, fabu_h y rabu_a =[1, 3]

¢ Numerc de movimientos o iteraciones para la evaluacion de vecindades y

eleccion de movimiento en la bisqueda local, max_move =[1, 5]
¢ Nimero de iteraciones para la generaciéon de caminos, max_cam_gen =1, 5]
e Nuamero de movimientos en la fase de diversificacién, max_div=[1, 5]

Los parametros anteriores se evaluaron mediante la comparacion obtenida de la
diferencia relativa entre la mejor solucién entera entregada por un algoritmo de solucién

exacta cotra nuestro algoritmo de solucién. A continuacién sus respectivos valores:

Max _move max_cam_gen  max_div tabu_h tabu_a Diferencia Relativa%
2 1 3 3 3 0.38
2 1 4 3 3 0.43
2 2 3 3 3 -0.21

Se seleccionaron aquellos par&metros que mostraron el mejor comportamiento:
max_move = 2, max_col gen = 3, tabu h = 3, tabu_a = 3, max_div = 3, El signo
negativo indica una mejora en favor de nuestro algoritmo. Cabe recalcar que esta

calibracién no fue realizada a todas las instancias de los problemas.
5.2  Criterio de Comparacion

La importancia en ¢l desarrollo de cualquier método heuristico es la validacién de
sus resultados, es decir conocer la calidad de la solucién. La comparacion de los
resultados contra el dptimo global del problema es regularmente una tarea dificil debido

a los problemas de optimizacién combinatoria en particular son de gran dificultad
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debido a su complejidad, ya que crecen exponencialmente con ¢l tamafio del problema
esto justifica el uso de métodos heuristicos, ya que se acercan a la solucién 6ptima en un
tiempo razonable. Por lo que se considera €l siguiente criterio de evaluacién para medir -
el desempefio del método que se implementara: comparacion contra la mejor solucion

entera.

La evaluacién en el presente trabajo consiste en la comparacion contra la mejor
solucién entera encontrada por un optimizador durante un periodo de tiempo
predeterminado, la cual obtiene una solucién de cierta calidad en un periodo de tiempo
razonable debido a que es dificil la obtencion de un 6ptimo global para problemas de
instancias reales, donde esta se comparara contra la mejor solucidn obtenida en un corto

tiempo de ejecucidn del método heuristico.

5.3 Diseiio del experimento

Con el objetivo de evaluar la eficiencia del procedimiento de solucién propuesto
se disefio un experimento computacional. Este experimento consistié en comparar el
desempefio del algoritmo contra un método de solucion exacta y contra un algoritmo
evolutivo que esta basado en la metaheuristica Blsqueda Dispersa (Scatter Search, SS,
en inglés).

CPLEX es un optimizador de alto desempefio para problemas de programacién
lineal, entero, entero mixta, etc. Uno de los métodos que tiene implementado es el

método simplex para resolver los problemas de programacion lineal (CPLEX, 1999).

CPLEX es flexible ya que provee unas librerias que autorizan a los desarrolladores
a incrustarlas en sus programas de modo transparente y eficiente en sus aplicaciones,
proporcionando transportabilidad. Esto nos da la facilidad para poder comenzar a partir
de una solucién basica factible (SBF) inicial, identificar las SBF y agregar columnas al
problema tratado como LP, También nos permite modificar ¢l valor de los parametros
default del optimizador, lo cual facilita nuestro desarrollo. Las opciones del optimizador

se veran en el Apéndice C.

5.3.1 Generador aleatorio de instancias
Teniendo en cuenta que el método propuesto aqui va a ser comparado contra un

método evolutivo implementado por De Alba (2004) para este mismo problema, se
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utiliz6 el mismo generador aleatorio disefiado por €l en su trabajo.

El generador crea un archivo texto (ASCII) con diferentes registros que contendra
informacién y caracteristicas propias de cada instancia de red. El nombre de dicho
archivo se definié segin las caracteristicas que la red representa (nimero de nodos,

namero de productos, tipo de red y tipo de costos), ver Apéndice B.

El archivo generado serd usado como entrada para los programas de obtencion de
las rutas mas cortas, GRASP (obtiene una solucién inicial factible) y optimizador

CPLEX.

A continuacion se muestra ¢] formato del archivo generador de instancias.

5.3.2 Archivo de instancia para DRCM
El formato del archivo que contiene las instancias de red posee 4 diferentes tipos

de registro.

Registro tipo 1. Esta compuesto por las caracteristicas generales de la red (N, M, K}
Registro tipo 2. Caracteristicas generales para cada arista ({i, j}, CF, Cap)

Registro tipo 3. Costos variables para cada producto en el arco ({7, ), £, CV)
Registro tipo 4. Informacién para cada producto (Or, De, Dem)

La Tabla 1 muestra la descripcion de los parametros que son de tipo entero. En la
columna 1, se muestran tales parametros usados en el archivo que contiene las instancias

de red v en la columna 2 se describen los mismos.

N Cantidad de nodos

K Cantidad de productos

M Cantidad de aristas
Cap Capacidad de la arista

CF Costo fijo de la arista
Ccv Costo variable del arco

Or Nodo origen

De Nodo desting
Dem Demanda

Tabla 1.  Descripcion de parametros de archivo de instancias
En cada archivo existira un solo registro tipo 1. Habra tantos registros tipe 2 como

aristas posea la red. Del registro tipo 3 existiran en funcién de las aristas y los productos
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que circulen en la red, con un total de niimero de productos por niimero de aristas.
Finalmente del registro tipo 4 habran tantos registros como productos tenga la instancia.

Para una descripcion mas detallada constltese el Apéndice B.

5.3.3 Clasificacion de instancias
Las instancias generadas aleatoriamente fueron clasificadas de acuerdo a sus

caracterfsticas: segin la predominancia de costos fijos o variables y de acuerdo a qué tan

ajustadas son las capacidades en las aristas. Esta clasificacion se muestra ¢n la tabla 2.

Clase ”ag}”;*y~“£‘”‘”%e;ﬁ‘ T
I Fijos Holgada
I Fijos Restringida
11 Variables Holgada
v Variables Restringida

Tabla 2. Clasificacion de clases de instancias

Para cada una de las anteriores clasificaciones, se generaron S instancias con
diferentes cantidades de nodos (30, 50), aristas (350, 750) y productos (10, 50 y 100),
dando un total de 120 instancias generadas. (Ver Apéndice A)

En la tabla 3 se muestran las instancias generadas y sus caracteristicas. En la
primera columna se indica ¢l nimero de nodos, la columna 2 muestra ¢l numero de
aristas, la columna 3 muestra la cantidad de productos, la columna 4 indica el tipo de
costo predominante, es decir costos fijos (F) o variables (V), la quinta columna indica el
tipo de red en relacidn con la capacidad de las aristas, es decir holgada (H) o restringida

(R) y en la ultima columna se indica la cantidad de instancias elaboradas de cada tipo.

30 350 10 F H 5
R 5

v H 5

R 3

50 F H 5
R 5

v H 5

R 5

100 F H 5
R 5

v H 5

R 5




50 750 10 F H 5
R 5
v H 5
R 5
50 F H 5
R 5
v H 3
R 5
100 F H 5
R 5
Vv H 5
R 5
Tabla 3.  Clasificacién de instancias

5.34 Implementacién computacional
Para la programacién de todas las rutinas necesarias se utilizé lenguaje C de

programacién y fieron gjecutadas en una terminal SUN™ Ultra 10, con sistema

operativo Solaris™

la solucion éptima se utilizo el optimizador CPLEX versién 7.1 (1999). Los programas

que se utilizaron en nuestro algoritmo pueden verse en el Apéndice D.

0148412
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versién 7 que permitié la realizacion de las pruebas. Para encontrar
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CAPITULO 6

RESULTADOS COMPUTACIONALES

6.1 Introduccién

En este capitulo se mostrarin los diferentes resultados que se obtuvieron al aplicar

el algoritmo de solucién propuesto al conjunto de instancias generadas.

En ¢l optimizador CPLEX se fijo un tiempo de 6 horas para resolver las instancias
del problema entero mixto, sin embargo, fueron excepcionales los casos en que la
solucion Gptima fue encontrada, y esto ocurrié¢ exclusivamente ¢n instancias pequefias,
aquéllas con 30 nodos, 700 arcos y 10 productos. Sin embargo no en todos los casos de

instancias mayores le fue posible al optimizador entregar siquiera una solucién entera

factible.

Para evaluar el desempefio, las instancias fueron corridas con el optimizador y con
el aigoﬂtmo propuesto en este trabajo, ademas de ello los resultados se compararon con
los obtenidos mediante un algoritmo evolutivo basado en la técnica de Busqueda
Dispersa.

El GRASP utilizado para generar soluciones factibles iniciales entregd 100
soluciones para cada instancia. El resultado que se esta reportando ¢s €l mejor obtenido
al aplicar el método propuesto en este trabajo a cada una de las soluciones iniciales. Esto

se hizo asi para que sea vélida la comparacién que posteriormente se realizé con los

resultados obtenidos de aplicar el SS a esa poblacion de 100 soluciones (De Alba, 2004).

6.1.1 Evaluacién del desempeiio del método
La Tabla 4 muestra la clasificacion de las instancias segdn las clases propuestas.

La columna 1 muestra la clasificacién de red de acuerdo a la predominancia de costo y a

qué tan ajustadas son las capacidades en las aristas, La columna 2 muestra el promedio
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de las diferencias relativas entre la solucién entregada por el algoritmo propuesto y la
mejor solucién entera entregada por el optimizador CPLEX. Los valores con signo
negativo indican una mejora a favor del algoritmo desarrollado en cste trabajo. Si
observamos la columna del promedio de las diferencias relativas, las instancias que
mejor desempeiio obtuvieron son las de redes holgadas con costo fijos altos (clase I)
mientras que las de peor desempefio son las redes restringidas con costo fijos altos (clase
II). En relacion a la comparacion entre los costos, se observa en general que se obtienen
mejores resultados los costos variables altos, (clases III y IV) que los costos fijos altos
(clases I y II). Respecto a las capacidades, se desempefian mejor las instancias con redes

holgadas (clases I y IIT) que las redes restringidas (clases Il y IV).

Tabia 4. Comparacion cuando las instancias son agrupadas por su clase
Con el objetive de ver que caracteristica de la red influia mas en el desempefio del

algoritmo se agruparon las instancias por nodo-producto, costos fijo o variables y por

cantidad de productos. En cada caso los resultados se promediaron sobre las cuatro

clases anteriormente definidas.

La Tabla 5 muestra las instancias agrupadas por mimero de nodos y nimeros de
productos. La primera columna muestra el namero de nodos y productos de las
instancias de red. La columna 2 muestra ¢l promedio de la diferencia relativa del
procedimiento de TS comparado contra la mejor solucion entera entregada por el
optimizador CPLEX. Se designé un maximo de 6 horas para el optimizador y el
resultado después de ese tiempo fue anotado, los guiones indican que no pudieron
hacerse comparaciones ya que el optimizador no pudo encontrar una solucion factible al
cabo de este lapso de tiempo. Se observé que a medida que el numero de productos
crece, también crece la diferencia entre los resultados, concluyendo con esto que el

numero de productos afecta el desempefio del método de solucion.
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30-50 -1.85%
30-100 6.88%
50-10 2.97%
50 - 50 -
50 - 100 -

Tabla5.  Comparacion cuando las instancias son agrupadas por nodos-productos
La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos agrupando las instancias segun la

importancia de los costos fijos respecto a los costos variables. La columna 1 muestra la
clasificacion considerando la predominancia de los costos, ya sean costos fijos altos o
costos variables altos. La columna 2 muestra el promedio de la diferencia relativa del
procedimiento de TS comparado contra la mejor solucion entera entregada por CPLEX.
Se puede observar que las soluciones del procedimiento de TS pierden calidad cuando

los costos fijos son altos, lo cual se explica por el hecho de que incluir en el disefio una

arista no conveniente repercute mas desfavorablemente que si el costo fijo que se paga

Fijos 1.84%
Variables -2.26%

por ella fuera bajo.

Tabla 6. Comparacién cuando las instancias son agrupadas por su relevancia de costos
La Tabla 7 muestra las instancias agrupadas por cantidad de productos. La primera

columna muestra los productos y la columna 2 muestra los porcentajes que representan
el promedio de la diferencia relativa entre ¢l algoritmo de solucion propuesto en esta
tesis y la mejor solucion entera entregada por CPLEX. Como era de esperar el algoritmo
propuesto en esta tesis se desempefia mejor en la red con pocos productos, mientras que

cuando hay muchos productos para compartir las capacidades de¢ las aristas, hay que

incluir mas aristas en ¢l disefio y el costo se eleva.

Tabla7. Comparacion cuando ias instancias son agrupadas por productos
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6.1.2 Comparacion contra un método de solucién basado en Bilisqueda Dispersa
A continuacidén se muestra una comparacion enire los resultados obtenidos por el

algoritmo aqui propuesto y un algoritmo basado en Busqueda Dispersa.

El S8 es un algoritmo basado en poblaciones que construye soluciones mediante la
combinacién de otras. En De Alba (2004) se probaron diferentes estrategias para cada
uno de los métodos componentes de la busqueda dispersa. Para los propositos de nuestra

comparacion se estd usando SS™ donde el superindice indica:

r: Utiliza un conjunto de referencia que incluye un subconjunto de soluciones de

calidad y otro subconjunto con soluciones diversas.
d: Utiliza actualizacién dinamica del conjunto de referencia.

a: Utiliza una funcion de distancia medida en arcos para medir la “distancia” entre
dos soluciones.

La versién SS™ fue la que arrojé los mejores resultados reportados en De Alba
(2004).

Las instancias en las tablas de la 8 a la 11 que aparecen a continuacion fueron
agrupadas en forma similar a las de las tablas 4 a la 7. En cada caso en la primera
columna se indica esta agrupacion, ¢n la segunda columna se muestra el promedio de la
diferencia relativa entre la solucion entregada por €l algoritmo propuesto en este trabajo
y ¢l método basado en S8, la tercera columna muestra el tiempo en segundos utilizado

por nuestro algoritmo y la cuarta columna el tiempo en segundos utilizado por el método

basado en SS. Al igual que en las anteriores tablas los valores negativos indican una

mejoria contra lo que se esta comparando.

El resultado que se reporta para el método SS es el mejor luego de aplicarlo a la

poblacion de 100 soluciones entregada por el GRASP a cada instancia.

A continuacién en la Tabla 8, se observa que nuestro método también se

desempefia mejor en todos los casos.
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Tabla8.  Comparacién cuando las instancias son agrupadas por su clase

En la Tabla 9 puede observarse que el comportamiento del método basado en TS
es muy similar al basado en SS para redes de 30, 50 nodos y pocos productos. Sin
embargo para redes grandes, con muchos nodos y productos, €l método aqui propuesto

presenta mejores resultados.

30-10 -441% 197 16.60
30-50 -7.54% 18.93 58.85
30-100 | -23.74% 64.04 88.90
50-10 -3.93% 7.76 2740
50-50 -5.71% 78.14 62.10
50-100 | -11.03%

Comparacién cuando las instancias son agrupadas por nimero de nodos-
productos

En la Tabla 10 se observa que las instancias se desempefiaron mejor tanto para

Tabla 9.

costos variables altos como para costos fijos altos.

Tabla 10. Comparacion cuando las instancias son agrupadas por su relevancia de costos

De la Tabla 11 se puede observar que las redes con pocos productos presentan una
mejoria, y esto se nota en los porcentajes. Sin embargo se puede notar que dicha mejora

¢smas significativa cuando aumenta el mimero de productos.

486 | 22.00
4853 | 60.48

Tabla 11. Comparacion cuando las instancias son agrupadas por productos
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CAPITULO 7
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

En este capitulo se mencionardn los aspectos relevantes del trabajo aqui

presentado y se dardn pautas para investigaciones futuras relacionadas con el tema.

Un aspecto importante en toda heuristica es la definicién de los parametros que se
emplean, ya que una mala seleccion conducird a un mal desempefio de la metodologia
de solucién. Se realizaron diversas pruebas con diferentes valores de pardmetros para
seleccionar el mejor de todos ellos, entregdndose un conjunto de valores que se

comporta en forma robusta.

En relacion con el desempefio del método de solucion propuesto se puede notar,
que si bien los resultados son buenos en general, se desempefid mejor en redes con
costos variables predominantes sobre costos fijos. Esto se debe a que se seleccionan

aristas caras lo cual con lleva a soluciones de mala calidad.

Otro factor d¢ importancia relacionado con la calidad de las soluciones obtenidas
es que a mayor cantidad de productos que circulen por la red, mayor es la complejidad

del problema, lo cual se refleja en soluciones de peor calidad.

Ademas, puede verse que la capacidad de las aristas de la red es un factor
determinante en el costo de la misma. Esto se explica por que al crecer el numero de
productos, crece la necesidad de compartir arcos y si la capacidad de ellos es restringida

habria que afadir aristas al disefio lo cual lo encareceria.

Un aspecto interesante que vale la pena notar es el tiempo asignado para resolver
las instancias por el optimizador. Se asigné un tiempo fijo de 6 horas, sin embargo,

fueron excepcionales los casos en que la solucién 6ptima fue encontrada, y esto ocurrié
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exclusivamente en instancias pequeifias, aquéllas con 30 nodos, 700 arcos y 10
productos. En instancias mayores, el optimizador pudo entregar cotas inferiores, sin
embargo, no en todos los casos le fue posible entregar una solucién entera. Esto nos
permite concluir la importancia de disponer de un método como el aqui presentado que
si bien no garantiza entregar soluciones dptimas, entrega soluciones de muy buena
calidad en un tiempo muy rapido.

Como puede observarse el comportamiento del método basado en TS es muy
similar al basado en SS para las redes con 30 nodos y para las de 50 nodos y pocos
productos. Sin embargo para las redes mds grandes, donde se degrada la efectividad de

SS, el método aqui propuesto presenta mejores resultados.

7.2  Aportaciones Cientificas

En este trabajo, se hizo un estudio de la estructura matematica del problema
particular de disefio abordado y se presento para él la formulacién basada en caminos

que resulta en un programa entero mixto.

Hasta el momento no s¢ conocen algoritmos exactos que puedan resolver los
problemas abordados por nosotros en un periodo razonable de tiempo, por ello se
considera de gran importancia la realizacién del presente trabajo, dada la necesidad de

desarrollar métodos especificos de solucién a problemas de tamafio real.

El procedimiento presentado representa un esfuerzo exitoso que propone una
¢ficiente aproximacion para obtencr buenas soluciones factibles al problema de disefio
de red multiproducto con capacidades en las aristas y cargos fijos.

El algoritmo propuesto, basado en la metaheuristica bisqueda taby, identifica muy
bucnas soluciones dentro de esfuerzos computacionales razonables. Ademas, el
procedimiento se muestra robusto con respecto al tipo de problema, en términos de la
importancia relativa de los costos fijos, capacidades, tamafio y especialmente en el

nimero de productos.
Los resultados del presente trabajo han sido publicados en:

1. Cobos-Zaleta, N. (2004). Tabu Secarch-Based Algorithm for Capacitated
Multicommodity Network Design Problem. En Proceedings of the XIV
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International Conference on FElectronics, Communicatios and Computers,

Veracruz, México. Febrero.

2. Cobos-Zaleta, N. Busqueda Tabli para un Problema de Disefto de Red
Multiproducto con Capacidad Finita. Sometido a la Revista Mexicana de

Ingenieria Electronica y Eléctrica, Puebla, México.

y presentados en:

1. Cobos-Zaleta, N. (2002). Blisqueda Tabii para el Problema de Disefio de Red
Capacitada. Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica. Ciclo de Seminarios

de PISIS. FIME, UANL, San Nicolas de los Garza, N. L, Septiembre.

2. Cobos-Zaleta, N. (2004). Tabu Scarch-Based Algorithm for Capacitated
Multicommodity Network Design Problem. XIV Congreso Internacional de

Electronica, Comunicaciones y Computadoras 2004, Veracruz, México.

Febrero.
7.3 Recomendaciones para trabajos posteriores

Una interesante linea de investigacion es ahora posible, con respecto a la
aplicacién de la metodologia aqui presentada para otros tipos de problemas de disefio de
redes donde se incluyan ofras restricciones, como por ejemplo restricciones de capacidad
" parcial para cada. producto en las aristas o restricciones de presupuesto. Con ello, no
solamente se estaria haciendo una contribucién al conocimiento cientifico y avance de la
ciencia, sino también se proveerian herramientas ttiles para problemas de toma de
decisiones que aparecen frecuentemente en la actualidad donde los mérgenes de
planeacion son cada vez mayores y la globalizacion origina tareas de decision mas
complejas.

Por otra parte, consideramos que es posible extender y mejorar el trabajo
desarrollado aqui mejorando la solucién inicial de partida. Para ello podria utilizarse un
GRASP con memoria adaptativa, en lugar del tradicional implementado por De Alba
(2004). Otra extension seria incorporar a TS otras estrategias de diversificacion u otras

técnicas, tales como oscilacidn estratégica que permitan obtener resultados atin mejores.

Por 1ltimo, y quizas sea lo mas importante, consideramos que se podria investigar
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la posibilidad de realizar la generacién de caminos en diferentes momentos de la

bisqueda aprovechando asi la informacién que reporte la historia.
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APENDICE A
INSTANCIAS

El nombre de las instancias se compone de la siguiente forma. El primer
componente es la letra o, enseguida se indica la cantidad de nodos (30 6 50), después se
indica el nimero de productos (10, 50 6 100), a continuacion se especifica si el tipo de
costo predominante es fijo (F) ¢ variable (V), finalmente s¢ indica si la red es holgada
(L) 6 restringida (T). Por ejemplo el archivo 03010111 indica que la red estd constituida
por 30 nodos, 10 productos, con costo fijo alto y red tipo holgada. A continuacion se

muestran las instancias que utilizamos en esta tesis.

30|10 F | L | o3010M F | L | o3050f 301100 F [ L | e30100f11
30(10[ F | L | o3010fI2 30|50 F | L [ o3050f2 30100 F | L | 030100fi2
30 (10| F [ L | 0301013 30|50 F | L | 0305013 30 |100| F [ L | 0301003
30|10 | F | L | o3010fl4 3050 F | L | o3050fl4 30 (100[ F | L | 030100{l4
30110 F | L | o3010f5 30|50| F | L | o3050fI5 30 [100| F | L | ©30100fI5
30|10 F | T | o3010ft1 30|50 | F | T | 0305011 30|100| F | T | o30100ft1
30[(10| F [ T | o3010ft2 3050 F [ T | o3050ft2 30 (100 F | T | 030100f12
30(10] F [ T'| 030103 30 50| F | T | 03050it3 30 (100) F | T | 030100ft3
30({10[ F | T | o3010ft4 30(50| F | T | 03050ft4 30 |100| F | T | 030100ft4
30|10( F [ T | o3010ft5 30(50) F | T | o3050fts 301100 F | T | o30100ft5
30(10| V | L [ o3010vI1 30(50| V [ L | o3050vi1 30100 V | L | 030100V
301101V | L | o3010vI2 30|50 V| L | 03050vi2 30100 V | L [030100vI2
30)10| V [ L | 03010vI3 30|80 V[ L | 03050vI3 301100 V | L |030100vi3
30(10| V [ L | 03010vi4 30 50| V| L | o3050vl4 30 1100| V | L | 030100vi4
30 (10| V [ L | o3010vi5 30|80 | V[ L | o3050vi5 301100| V | L [o30100vI5
30|10V | T o3010vt1 30|80 V| T | 03050vt1 30 (100 V ] T | 030100vt1
30|10 V | T | 03010vt2 30|50 | V| T | o3050vt2 30 (100 V | T [030100vi2
30 (10| V [ T | 03010vi3 30 50| V| T | 03050vi3 30 100 V | T |030100vt3
30(10| V[ T | 03010vi4 30|50 V| T | o3050vt4 30 100 V | T [030100vt4
30[(10|{ V| T { o3010vt5 30 |50 V| T | 03050vi5 30 1100 V | T [030100vi5 |




¢l

05010111

10| F | L | o5010fl1 50|50 F [ L | 050501 50|10 F | L

50|10 | F | L | o5010f12 50|50 F [ L | o5050f12 5010 | F | L | o5010fl2

50(10[ F | L | o5010f13 5050 F | L | o5050f13 50100 F | L |o50100f1
50(10| F | L | o5010fl4 50 (50| F | L | o5050fl4 50 [100| F | L |oB50100fl2
50 (10| F [ L | 05010115 50 (50| F | L | o5050f15 501100 F | L | o50100fI3
50110 F | T | o5010ft1 50 (50| F | T [ o5050ft1 50 [100] F | L | 050100f4
50[10| F | T | o5010ft2 50|60 F | T [ oB050it2 50 1100 F | L | o50100f15
50110 F | T | ob010ft3 50 |50| F | T | o5050it3 50 [100( F | T | o50100ft1
50 (10| F | T | 05010ft4 50 (50| F | T | o5050ft4 50100 F | T |o50100ft2
50J10| F | T ! ob010ft5 50 (50| F | T | o5050f5 501100 F | T |o50100ft3
50 (10| V| L | 05010vi1 50|50 V| L | o5050vi1 50)100| F | T [050100ft4
50 [10| V [ L | 05010vI2 50 50| V| L | 05050vi2 50 /100 F | T _|050100ft5
50|10 V| L [ o5010vi3 50 (50| V [ L | o5050vi3 50 (100 V [ L_|050100vl1
50110 V | L | o5010vi4 50 /50| V | L | o5050vi4 501100 V [ L |o50100vI2
50 (10| V| L | o5010vl5 50 (50| V | L | 05050vI5 50 [100| V | L |o50100vI3
50 10| V | T | o5010vt1 50|50V | T | o5050vt1 50 [100| V| L |050100vi4
50 (10| V | T | o5010vi2 50150 | V| T | o5050vt2 50100( V | L |c50100vI5
80|10V | T | o5010vt3 50150 | V[ T | oS050vt3 50 (100 V | T |650100vt]
50[10| V| T [ 05010vt4 50 50|V | T | o5050vt4 50 |100| V [ T |o50100vi2
5010 V| T | o5010vt5 50 (50| V [ T | ob050vt5 50 (100 V | T |o50100vt3

68
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APENDICE B

DESCRIPCION DE ARCHIVOS DE INSTANCIAS

A continuacion se muestra un ejemplo del formato de un archivo que contiene una

red, la cual esta constituida por 4 diferentes tipos de registros.

6 10 2
51

[\ s -
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OQNOO [ )

c--.l-gmmo
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PNOCANOD =
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oo [ ] oo
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O h—2O0P Lo P Lo LV ag® Ao Lo P L oW oW N
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oo oo
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MLWOo WO N~

N =
- NI
ODOO

— Reglstro tipo 1

— Registro tipo 2

— Registro tipo 3

—  Registro tipo 4

{nodos, aristas, productos)

Para cada arista: {origen, destino, GF, capacidad)
arista {1, 3}, costo fijo = 3, capacidad = 30

Para cada preducto que circule en la arista:
(ndmero de producto, CV)
fer producto, costo variable en {2, 47 = 2
2do producto, costo variable en {2, 4} = 1

Para cada producto: (origen, destino, demanda)
{er producto, origen = 1, destine = 4, demanda = 20
2do producto, origen = 2, destino = 6, demanda = 10
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Enseguida se muestra el archivo que contiene los caminos de la red anterior, donde
el primer nimero es el producto de su respectivo camino (el cual comienza en 0,
refiriéndose al primer producto), el segundo mimero esta relacionado con la cantidad de
nodos que contiene el camino y los mimeros restantes son las aritas que constituyen

dicho camino,

La asignacion del nombre de los caminos esta constituido por una letra h al inicio
seguida de 2 nimeros. Donde la letra h la nos indica que se trata de un camino, el

primero nimero se refiere al producto y el segundo se refiere al nimero del camino.

Nombre del Camino

0 41 3 2 4 h1
¢ 31 3 4 h12
0 3 1 2 4 h13
0 4 1 2 3 4 h14
0 51 3 5 2 4 — Prod 1, 5 nodos, camino: 1-3-5-2-4 h15
0 4 1 3 5 4 ht6
0 51 2 3 5 4 h16
0 51 2 5 3 4 h18
0 513 2 5 4 h19
-1-1 =  Fin del producto 1
14 2 4 5 8 h21
13 2 4 8 h22
13 2 5 6 h23
15 2 4 3 5 6 h24
14 2 5 4 6 - Prod 2, 4 nodos, caming; 2-5-4-6 h25
15 2 3 4 5 6 h26
1 6 21 3 45 8 h26
1 4 2 3 4 6 - h28
15 2 1 3 4 6 h2g

Fin del producto 2

1



71

APENDICE C

CPLEX

CPLEX provee un optimizador de alto desempefio para programacion lineal. Su
nombre proviene de la combinacidn de la letra "C" del lenguaje de programacion y la
palabra "simplex” del métode simplex de programacion lineal. Ademas es robusto, y
flexible para resolver problemas de optimizacion como programacién lineal (LP),
problemas enteros mixtos (MIP) y cuadraticos (QP).

Ademds es una herramienta disefiada para facilitar el desarrollo de aplicaciones
debido a sus librerias que permiten a los desarrolladores a incrustarlas en sus programas
de modo transparente y eficientemente en sus aplicaciones, para resolver, modificar ¢ -
interpretar los resultados de programas de optimizacién para problemas de optimizacidn,
como modificar la configuracién de los parametros del optimizador, los cuales influyen
en ¢l desempefio y velocidad de la soluciéon de un problema, También permite ser
accesada desde la mayoria de los ambientes de¢ programacion y usada por una gran

variedad de plataformas, tales como UNIX y WINDOWS, proporcionando
transportabilidad.

Opciones del Optimizador

Mostramos a continuacion los pardmetros usados por €l optimizador y sus valores

implementados para la realizacién de nuestro algoritmo:

Configuracién de parametros
1. cPXlpopt: Especifica que el tipo de problema a optimizar es un LP.
(cPXlpopt).
2. LPMETHOD: Nos permite seleccionar un optimizador LP, por lo que se especifica
_el método primal simplex que se usard para Optimizar (LPMETHOD =

ALG_PRIMAL).
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PREIND: Pardmetro que habilita el preoptimizador del preprocesamiento en el

problema (PREIND = OFF), la cual incrementa la velocidad total de solucién.

. DATACHECK: Habilita el indicador que nos permite verificar que los datos scan
consistentes (DATACHECK = ON).

CPX_MIN: Especifica el sentido es de minimizacién para la optimizacién del
problema (CPX_MIN).

CPXcopybase y CPXreadcopybase: Nos ayuda a comenzar a partir de

una base inicial nuestro problema.

ITLIM: Especifica el maximo nimero de iteraciones de simplex, esto nos ayuda

a que itere paso a paso (ITLIM = 0).
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APENDICE D
PARAMETROS

Para ejecutar nuestro algoritmo se deben especificar los siguientes parimetros en

1a linea de comando:

nom programa Nombre de la aplicacidn que contiene nuestro algoritmo.
nom_problema Nombre del archivo que contiene el problema de red.

num_col_gen  Numero de caminos generados en la fase de generacidn de caminos.

max_move Numero de iteraciones que se realizarén en la fase de bisqueda local de
nuestro algoritmo.

max_colgen Numero de iteraciones que se realizaran en la fase de generacion de
caminos de nuestro algoritmo.

max_div Nimero de iteraciones que se realizardn en la fase de diversificaion de
nuestro algoritmo.

tabu_h Numero de tabu tenures para los caminos.

tabu_ari Niimero de tabu tenures para las aristas.

Ejemplo: gts v103010f111123333

Una vez -especificado los parimetros antes mencionados, nuestra aplicacién
comienza la lectura del nombre del archivo que contiene la informacién de la red
especificada, después se manda llamar al GRASP, el cual genera una solucién inicial
(caminos que contendra nuestro disefio de red), la cual es guardada en un archivo tipo
texto, posteriormente prosigue con la lectura del archivo que contiene los caminos o
rutas (nombre del archivo que contiene la red pero con terminacion k1) y después
manda a llamar al optimizador CPLEX para realizar pivoteos y obtencr informacion

mediante estos.
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APENDICE E

PROGRAMAS USADOS POR NUESTRA BUSQUEDA TABU

El algoritmo propuesto estd compuesto de los siguientes programas o funciones:

Red2.c : Funcién que lee el archivo que contiene informacidon de la red (instancia del

problema).

Graspl.c: Programa que genera una solucién inicial factible de un problema en
particular,

Ruta31.c: Funcion que lee el archivo que contiene las rutas mas cortas.

Problemal.c: Funcién que genera el problema para que sea leido por el optimizador

CPLEX.

Kshort.c: Funcién que gencra un nimero predefinido de rutas para un producto en
particular, mediante la asignacion de longitud de cada arista que se transporta en la
red. Estas son generadas cuando las rutas leidas son tabu activas (no pueden

emplearse) o ya no puedan usarse por estar a su maxima capacidad.

Gelim.c: Funcién que elimina duplicacion de rutas repetidas por el algoritmo.
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APENDICE F

COMPILACION DEL CODIGO

Para la creacion de nuestro programa ejecutable haremos uso de la herramienta
make, la cual nos permite recompilar aquellos médulos o programas que hayan sido
modificados. Para esto se debe proporcionar un archivo de comandos (Makefile) que
contiene las dependencias cntre los archivos y las 6rdenes necesarias para actualizar los
programas ejecutables. Un archivo Makefile es un archivo ordinario de texto que
contiene dependencias y comandos en un formato especificado por make, el cual esta
constituido por un nimero de archivos con extensiones .4 y .c, donde si alguno de ¢llos
sufre alguna modificacién, sdlo sera recompilado aquel que haya sido modificado y los

programas que dependan de él.
Para crear un archivo ejecutable se debe escribir en la linea de comando lo
siguiente:
make [objetivos]
donde objetivos serdn los nombres de los archivos que se buscaran en Makefile y se

gjecutaran las operaciones para generar cada uno de ellos. Para mayor informacion ver

(Kelley y Pohl, 1998).

A continuacién mostramos los archivos que utilizamos para la realizacion de

nuestro algoritmo:

e Archivos.c: gts b.c, ts b.c, memoria b.c, fct31 b.c, red2 b.c, ruta3l b.c,
problemal_b.c, memory b.c, kshort_b.c, shortest_b.c, geliml_b.c, grasp2_b.c,

e  Archivos.h: grasp2 b.h, shortest b.h, prueba2 b.h
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# Makefile: make gts b
#

# Compiler selection
#
GCC = husr/local/bin/gee

# Compiler options
#
COPT = -xtarget=ultra -xarch=v9 -KPIC

#PATHS
#
MICPLEXDIR = /u/nadia/cplex_ejm/inst/kshort/modif/temp2
CPLEXDIR2 = /ust/local/ilog/cplex71

CONCERTDIR = fusr/local/ilog/concertl 1

SYSTEM2  =nultrasparc 5 5.0

LIBFORMAT = static_pic_mt

# Link options and libraries (contiene ilm.h y cplex.h)
#
CONCERTINCDIR = ${(CONCERTDIR)/include

CPLEXINCDIR = $(MICPLEXDIR)

CPLEXLIBDIR3 = $(CPLEXDIR2)1ib/$(SYSTEM2)/$(LIBFORMAT)
CLNFLAGS3 = -L$(CPLEXLIBDIR3) -lcplex -lm -xarch=v9 -lsocket -Insl

# makeall  :to compile the examples.
# make execute : to compile and execute the examples.

T

C EX =gts b

all: $(C_EX)
execute: all

make $(C_EX)
clean :

/bin/rm -rf *.0 ¥~

# Programs
#
gts_b: gts_b.c ts_b.c memoria_b.c fct31_b.c red2_b.c ruta3l_b.c problemal_b.c memory b.c
kshort_b.c shortest_b.c geliml_b.c grasp2 b.c

$(GCC) -0 gts b gts_b.c ts_b.c memoria_b.c fct31_b.c red2_b.c ruta31_b.c problemal b.c
memory_b.c kshort_b.c shortest_b.c geliml_b.c grasp2_b.c $(CLNFLAGS3)
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