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Resumen

El Peru es un pais susceptible a desastres naturales, hecho evidenciado con el
terremoto de Pisco en 2007 y el fendmeno de El Nifio Costero en 2017. Ante la
ocurrencia de un desastre surge una cantidad considerable y variada de ayuda
proveniente de distintos lugares: INDECI, empresas privadas, ciudadania y ayuda
internacional. Es posible identificar una demanda de bienes de ayuda diferenciada entre
las zonas afectadas; sin embargo, el plan logistico del INDECI no indica un
procedimiento de distribucion de ayuda humanitaria con sustento cientifico. Ante esto,
en el presente proyecto se propone un modelo de programacion no lineal entero mixto
que servira como base para generar un plan de distribucién de ayuda humanitaria a gran
escala de manera automatica, abarcando los niveles nacional y regional luego de un
desastre. Asimismo, dado que en escenarios reales el tiempo de ejecucion de métodos
para encontrar soluciones para este modelo es limitado, se propone el disefio e
implementacién de un algoritmo genético, el cual es un algoritmo de optimizacion
metaheuristico basado en principios evolutivos que se caracteriza por obtener
soluciones aproximadas con un tiempo de ejecucién menor al de métodos exactos, y
permiten generar poblaciones de posibles soluciones para evaluar multiples objetivos
de optimizacion como la minimizacion de la inequidad en la distribucion y el costo de
transporte. Para probar el método exacto y metaheuristico se generara informacién a
partir de datos disponibles del INDECI y la simulaciéon de datos de prueba a partir de
distribuciones de probabilidad. Asimismo, se realizara una comparacion entre estos
métodos, buscando obtener con el algoritmo genético una efectividad aproximada al del
método exacto en un tiempo de ejecucién mucho menor, y con el objetivo de conocer a
partir de qué tamano de problema es preferible el uso del algoritmo genético.
Finalmente, como cada plan de distribucion dependera de las caracteristicas del
desastre a analizar, se propone la implementacién de una interfaz de software para la

entrada y visualizacion de informacion.
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Capitulo 1. Generalidades

1.1 Problematica

Alo largo de los anos, la humanidad se ha visto continuamente afectada por la presencia
de desastres naturales, como terremotos, tsunamis, erupciones volcanicas, tornados e
inundaciones. Dependiendo de la ubicacién geografica, las diversas civilizaciones en el
mundo han afrontado determinados tipos de desastres naturales con mayor o menor
frecuencia. Mientras que EEUU es continuamente afectada por huracanes, China es
afectada por inundaciones y Filipinas es afectada por ciclones. En el caso del Peru,
debido a su ubicacién en el borde occidental de Sudamérica, la cual es una de las
regiones de mayor actividad tecténica en el mundo, conocida como el Cinturén de Fuego
del Pacifico, es constantemente afectada por terremotos, deslizamientos de tierra,
erupciones volcanicas e inundaciones (Young & Ledn, 2009).

FENOMENOLOGIA MAS
FRECUENTE EN EL PERU

CONDICIONES FiSICO

NATURALES
& . 3 ‘ Alta sismicidad,
FUEso . |sunamiy
actividad volcanica
Fenémeno El Nifo,
%RogPAIC ALY inundaciones,
SUBTROPICAL | heladas,

sequias
Fenémenos

Geoldgicos:
Eggll)xthDEE%A DE deslizamientos,
aludes, aluviones,

licuacion de suelos

CAMBIO Lluvias intensas,
CLIMATICO vientos fuertes

Fuente: Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI)

llustracion 1. Fenomenologia mas frecuente en Pert (INDECI, 2008).

Dado que los desastres naturales se caracterizan por su inevitabilidad y por lo dificil de
su prediccion (Kumar & Havey, 2013), se requiere de una ardua preparacion para
enfrentarlos con la minima cantidad de dafios materiales y principalmente humanos.
Dentro de los ultimos terremotos acontecidos en Peru, el ultimo terremoto de gran
magnitud acontecio en Pisco el 15 de agosto del 2007, con una intensidad de 7.9 grados
en la escala de Richter contando con 1294 heridos, 596 victimas mortales y mas de
90,000 casas destruidas (INDECI, 2008).
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Dicho desastre permitié evidenciar la calidad de planificacion y respuesta, dirigida por el
INDECI (Instituto Nacional de Defensa Civil). Lamentablemente, esta se caracteriz6 por
una desafortunada respuesta cadtica y falta de coordinacién e informacion, asi como la
falta de consideracion de los distintos tipos de demanda de cada zona, tal como queda

expresado en el documento de lecciones aprendidas del INDECI:

“Las necesidades diferenciadas entre los damnificados de la costa y de la sierra
resultaron evidentes durante la fase de emergencia: mientras los primeros esperaban
ayuda en alimentos, abrigo y techo, los segundos solicitaban principalmente

herramientas manuales para reconstruir sus canales de regadio colapsado.”

Asimismo, resultan lamentables las consecuencias adicionales que se pueden generar
debido a un mal manejo de la logistica por parte del gobierno. Como ejemplo claro,
cuando la poblacién pasa tiempo sin conseguir recibir la ayuda que necesita, la
tendencia a que se realicen actos vandalicos se ve incrementada, hechos que
efectivamente fueron presenciados durante el citado terremoto de Pisco (La Jornada,
2007):

“La gente se queja de que no esta llegando la ayuda, por eso no hay seguridad. Lo
contado por el director de un hospital de Chincha parece confirmar su dicho. Segun el
médico Jorge Parrera, el centro de salud que dirige fue atacado por varios civiles que

pensaban que ahi se estaban guardando los alimentos que debian ser distribuidos.”

Considerando que se movilizaron mas de 14,000 toneladas de ayuda humanitaria, es
claro que un planeamiento logistico efectivo y rapido es crucial para el bienestar de la
poblacion peruana en casos de desastres. La pregunta es ;Como distribuir la ayuda

humanitaria de forma eficiente?

Se sabe que el planeamiento logistico involucra la solucién a diversos tipos de
problemas de optimizacion, incluyendo problemas de ubicacién de almacenes, disefio
de la cadena de suministro, distribucién a gran escala, distribucién de ultima milla,
evacuacion y planeamiento de inventario (Ortufio et al., 2013). En el caso de logistica
de ayuda humanitaria, se pueden distinguir como caracteristicas principales el volumen
de bienes a transportar ubicados en almacenes que normalmente se encuentran
alejados de la zona de desastre, la urgencia de la distribucién y la priorizacién del tipo
de bienes que requiera cada zona afectada. Por tales motivos, uno de los problemas
mas criticos a resolver después de acontecido el desastre es la planificacién rapida de

distribucion a gran escala.
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La planificaciéon de distribucion presenta un escenario donde existen centros de
distribucién o almacenes, los cuales contienen bienes que seran movilizados por medios
de transporte hacia puntos de demanda, considerando la existencia de puntos
intermedios o de transbordo. El total de estas ubicaciones forman la red de distribucion.
Ahora, una consideracion importante para la distribucion es que la cantidad de bienes
que pueden ser transportados estan limitados por capacidades de los almacenes y
medios de transporte. Es mas, en escenarios de distribucién a gran escala, la
distribucion suele realizarse en un horizonte de tiempo de dias, realizandose por fases,
lo cual anade una dimensioén de complejidad al problema de crear un plan de distribucion
optimo. Finalmente, los criterios para determinar el mejor plan de distribucidon pueden
estar dados por diversos factores, incluyendo el costo de transporte, la equidad en la

distribucion y los costos de inventario sin utilizar.

Para poder abordar un problema de tal magnitud, durante las ultimas décadas se ha
visto un incremento en la utilizacion de métodos computacionales para la resolucion de
problemas de optimizacion. En particular, en Norteamérica y Europa, se ha mostrado
que el uso de procedimientos automatizados mediante el uso de modelos de
optimizacién para los procesos de planificaciéon de distribucién produce ahorros
sustanciales (generalmente entre el 5% y 20%) en los costos totales de transporte (Toth
& Vigo, 2002).

Sin embargo, la aplicacion de dichos métodos ha sido aplicada principalmente en la
industria, gracias a la gran competitividad presente que impulsa el crecimiento de areas
de investigaciéon y desarrollo para mantener un factor diferencial, mientras que el
dominio de las cadenas de suministro de ayuda humanitaria no presenta el mismo nivel
de desarrollo. A pesar de ello, en los ultimos afios se ha podido ver un crecimiento en
la investigacion relacionada a modelos de optimizacion en logistica de emergencia
resaltando principalmente modelos de optimizacion de ubicacién de almacenes y

enrutamiento de vehiculos (Caunhye, Nie, & Pokharel, 2012).

Al considerar el uso de métodos computacionales para resolver problemas de
optimizacién, un factor importante para evaluar la viabilidad de su uso es el tiempo de
ejecucion que demande su procesamiento ante instancias que representen escenarios
reales del problema. Esto dificulta el uso de métodos exactos, por lo cual se hace
necesario utilizar técnicas que requieran un menor tiempo de procesamiento a costa de

tener soluciones con valores aproximados al 6ptimo.
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En particular, uno de los métodos aproximados que ha obtenido mejores resultados es
el uso de metaheuristicas o métodos de optimizacion estocastica, los cuales forman
parte del estado del arte en resolucion de problemas de optimizacion dada su capacidad
de evitar 6ptimos locales, lo cual sucede frecuentemente con el uso de heuristicas (Toth
& Vigo, 2002). Dada la cantidad de variables en la formulacion del problema, asi como
los multiples objetivos de optimizacién, un tipo de algoritmos metaheuristicos que son
ideales para este tipo de casos son los algoritmos evolutivos o genéticos. Debido a que
los algoritmos genéticos mantienen una poblacion de soluciones candidatas, se facilita
obtener un conjunto diverso de soluciones que prioricen diferentes objetivos de
optimizacion, de tal manera que al final se obtenga el conjunto de mejores soluciones

para diferentes niveles de compromiso entre los objetivos.

De esta manera, el presente proyecto de fin de carrera busca desarrollar un algoritmo
bioinspirado, como es el algoritmo genético, con el fin de servir como alternativa para
abordar el problema de optimizacion de planificacion logistica en caso de desastres en

el Peru y como propuesta para aliviar las carencias planteadas.
1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

Implementar un algoritmo genético con multiples objetivos para optimizar la distribucién

de ayuda humanitaria en caso de desastres naturales en el Peru.
1.2.2 Objetivos especificos

O1. Definir la formulacién de la funcion objetivo, restricciones, variables de
decision y parametros del problema de distribucion de ayuda humanitaria.

02 Definir las estructuras que soporten los datos y el algoritmo para la
resolucion del problema de distribucion de ayuda humanitaria.

03. Definir y disefar la funcion de aptitud y operadores del algoritmo genético.

O 4. Implementar el algoritmo genético para la resolucion del problema de
distribucién de ayuda humanitaria.

O 5. Disefiar un modelo matematico de programacion no lineal entero mixto a
partir de la formulacién del problema de optimizacion para resolver el
problema de forma exacta.

Oe6. Disefiar y desarrollar la experimentacibn numérica para comparar el

desempefio del algoritmo genético con el método exacto.
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o7.

Desarrollar la interfaz de usuario para la ejecucion y visualizacién de los

algoritmos de optimizacion.

1.2.3 Resultados esperados

R1.

R 2.
R 3.

R 4.

R 5.

R 6.

R7.

R 8.

R9.

R 10.
R 11.

R12.

Funcién objetivo, restricciones, variables de decision y parametros
definidos para el problema de distribucién de ayuda humanitaria (O1).
Estructuras de datos del algoritmo genético propuesto (02).
Pseudocddigo del algoritmo genético conteniendo la funciéon evaluacion
de aptitud y los operadores (O3).

Algoritmo genético implementado y contenido en un componente
reutilizable (O4).

Modelo matematico de programacioén no lineal entero mixto formulado e
implementado en un lenguaje de modelado para su optimizacion mediante
un algoritmo de optimizacion exacto (solver) (O5).

Componente de software que contenga el modelo matematico de
programacion no lineal entero mixto implementado y ejecute el algoritmo
de optimizacion exacto (O5)

Desarrollo de un generador de datos de prueba para los algoritmos de
optimizacion (O6).

Analisis de datos de un caso real para generar un caso de prueba basado
en un escenario real (O6).

Instancia de prueba basada en un escenario real conteniendo informacion
sobre la red distribucion, asi como la oferta, demanda y tipos de bienes a
transportar (O6).

Instancias de prueba de diferente tamafio generadas aleatoriamente (O6).
Informe de evaluacion y comparacion de tiempos de ejecucion y valores
objetivo de los algoritmos de optimizacion mediante experimentacion
numeérica (06).

Interfaz de usuario implementada y conteniendo los moédulos del algoritmo

genético y el algoritmo de optimizacion exacto (solver) (O7).
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1.2.4 Mapeo de objetivos, resultados y verificacion

Objetivo (O1): Definir la formulacién de la funcién objetivo, restricciones,

variables de decision y parametros del problema de distribucion de ayuda

humanitaria
Resultado (R1) Meta fisica Medio de verificacion
Funcion objetivo, Documento - Definicion de funcién objetivo,

restricciones, variables de
decision y parametros

definidos

restricciones, variables de
decision y parametros en el

documento

Objetivo (02): Definir las estructuras que soporten los datos y el algoritmo para

la resolucion del problema de distribucion de ayuda humanitaria

Resultado (R2)

Meta fisica

Medio de verificacion

Estructuras de datos

definidas

Documento

- Definicion de estructuras de

datos en el documento

Objetivo (03): Definir y disefar la funcion de aptitud y operadores del algoritmo

genético
Resultado (R3) Meta fisica Medio de verificacion
Pseudocddigo del Documento - Definicion del pseudocddigo

algoritmo genético
conteniendo la funcién
evaluacion de aptitud y

los operadores

de la funcién de evaluacién
de aptitud y los operadores
del algoritmo genético en el

documento

Objetivo (0O4): Implementar el algoritmo genético para la resolucion del

problema de distribucién de ayuda humanitaria

Resultado (R4)

Meta fisica

Medio de verificacion
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Algoritmo genético
implementado y
contenido en un

componente reutilizable

Software

Cadigo del algoritmo genético
Interfaz en consola para

ejecutar el algoritmo genético

Objetivo (O5): Disefiar un modelo matematico de programacion no lineal entero

mixto a partir de la formulacion del problema de optimizacion para resolver el

problema de forma exacta

Resultado (R5) Meta fisica Medio de verificacion

Modelo matematico de Software - Modelo matematico
programacion no lineal formulado e implementado en
entero mixto formulado e un lenguaje de modelado
implementado en un para su optimizacion
lenguaje de modelado mediante un algoritmo de
para su optimizacion optimizacion exacto
mediante un algoritmo de

optimizacion exacto

(solver)

Resultado (R6) Meta fisica - Medio de verificacion
Componente de software | Software - Cddigo del componente

que contenga el modelo
matematico de
programacion no lineal
entero mixto
implementado y ejecute el
algoritmo de optimizacion

exacto

Interfaz en consola para
ejecutar el algoritmo de

optimizacion exacto (solver)

Objetivo (06): Disefiar y desarrollar la experimentacién numérica para comparar

el desempeiio del algoritmo genético con el método exacto

Resultado (R7)

Meta fisica

Medio de verificacion
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Desarrollo de un
generador de datos de
prueba para los
algoritmos de

optimizacion

Software

Cddigo del generador de
datos
Interfaz  en consola para

generar datos

Resultado (R8) Meta fisica Medio de verificacion

Analisis de datos de un Documento Andlisis de los datos

caso real para generar un utilizados de un caso real

caso de prueba basada describiendo dimensiones del

en un escenario real problema de un escenario
real

Resultado (R9) Meta fisica Medio de verificacion

Instancia de prueba

Conjunto de

Archivo con datos

basada en un escenario datos describiendo los datos de
real conteniendo entrada de un escenario real
informacion sobre la red del problema de optimizacion
distribucion, asi como la

oferta, demanda y tipos

de bienes a transportar

Resultado (R10) Meta fisica Medio de verificacion

Instancias de prueba de

Conjunto de

Archivo con datos

diferente tamafo datos describiendo datos de

generadas entrada de diferente tamafio

aleatoriamente para los algoritmos de
optimizacion

Resultado (R11) Meta fisica Medio de verificacion

Informe de evaluacion y Documento Resultados de evaluaciéon y

comparacion de tiempos

comparacion de tiempo de
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de ejecucion y valores ejecucion y valores objetivo
objetivo de los algoritmos de los algoritmos de
de optimizacion mediante optimizacion

experimentacion

numeérica

Objetivo (O7): Desarrollar la interfaz de usuario para la ejecucion y visualizacion

de los algoritmos de optimizacién

Resultado (R12) Meta fisica Medio de verificacion

Interfaz de usuario Software - Codigo de la interfaz de
implementada y usuario

conteniendo los médulos - Interfaz grafica para ejecutar
del algoritmo genético y el los algoritmos de
algoritmo de optimizacion optimizacion

exacto (solver)

1.3 Herramientas y Métodos
1.3.1 Python

Python (Python Software Foundation, 2018) es un lenguaje de programacion
interpretado, interactivo y orientado a objetos que incorpora médulos, excepciones, tipos
de datos dinamicos de muy alto nivel y clases. Python combina poder con una sintaxis
bastante clara, asi como una gran variedad de librerias que permiten incrementar la
eficiencia del programador al escribir programas con el minimo cédigo necesario, motivo

por el cual se ha optado por su uso para implementar el algoritmo genético.
1.3.2 Jupyter Lab

Jupyter Notebook (Jupyter, 2018) es una aplicacion web que permite crear y compartir
documentos que contienen codigo, ecuaciones, visualizaciones y texto descriptivo, lo
cual lo hace perfecto como entorno de desarrollo para desarrollar prototipos de
programas de forma rapida e incluyendo todos los elementos antes mencionados, lo

cual hace la presentacion del programa mas visual e interactiva. Por tanto, se ha optado
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por su uso en el proyecto para probar diferentes operadores para el algoritmo genético

de forma agil.
1.3.3 Visual Studio Code

Visual Studio Code (Microsoft, 2018) es un entorno de desarrollo integrado (IDE)
desarrollado por Microsoft que provee inspecciones de cddigo, destaque de errores en
tiempo real, sugerencias de correcciones y altas capacidades de navegacion sobre todo
el codigo de forma bastante ligera. Por tanto, se ha optado por su uso en el proyecto

para implementar el algoritmo final asi como la interfaz de usuario que lo contenga.
1.3.4 AMPL

AMPL (A Mathematical Programming Language) (AMPL, 2018) es un lenguaje
algebraico de modelado usado para describir y resolver problemas de gran complejidad
para computo matematico de gran escala. Fue desarrollado en Bell Laboratories y
soporta docenas de algoritmos de optimizacion exactos (solvers), tanto de cédigo
abierto como comerciales, incluyendo CBC, CPLEX, FortMP, Gurobi, MINOS, IPOPT,
SNOPT, KNITRO y LGO. Una de las principales ventajas de AMPL es la similitud de su
sintaxis con la notacion matematica de problemas de optimizacion. Esto permite una
concisa y legible definicion de problemas de optimizacion. Debido a ello, se ha decidido
usarlo en el presente proyecto de fin de carrera para implementar la formulacién del

problema de optimizacion.
1.3.5 AMPL IDE

AMPL IDE (AMPL, 2018) es un entorno de desarrollo integrado para modelamiento de
problemas de optimizacién, el cual cuenta con un editor de codigo y consola para la
ejecucion de diversos algoritmos exactos (solvers) para problemas de optimizacion. Por
tanto, se ha optado por su uso en el proyecto para implementar la formulacion del

programa lineal para resolver el problema de optimizacion.
1.3.6 Couenne

Couenne (Convex Over and Under ENvelopes for Nonlinear Estimation) (Couenne,
2006) es un algoritmo de optimizacion de cédigo abierto orientado a resolver problemas
de programacion no lineal entero mixto (MINLP). Cuenta con un conjunto de rutinas
implementadas en ANSI C y organizadas en la forma de una libreria. Debido a que su
uso no requiere una licencia, se utilizara en el proyecto de fin de carrera para realizar la

optimizacion mediante métodos exactos.
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1.3.7 Kanban

Kanban (Anderson, 2014) es un marco de trabajo (framework) bastante popular usado
para el desarrollo de software de forma agil. Los principios del framework se basan en
aumentar la flexibilidad mediante el uso de una lista de tareas pendientes (backlog)
sujeta a priorizacion a medida avance el proyecto, asi como la reduccién de las tareas
realizadas en simultaneo para incrementar la eficiencia de cada tarea por separado y
reducir la duracién de las iteraciones. Asimismo, uno de sus valores principales consiste
en la plena visualizacién de todas las tareas que se vienen haciendo, lo cual es muy util
como mecanismo para tener claro el nivel de avance a cada momento. Por todas estas
caracteristicas, se usara esta metodologia agil para la gestion del proyecto de fin de

carrera a lo largo de todas sus fases.
1.3.8 Prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk (Shapiro & Wilk, 1965) es una prueba estadistica para
evaluar la normalidad de la distribucion de una muestra de valores continuos, bajo la
hipétesis nula de que las muestras vienen de una poblacion con distribucion normal. A
través de simulaciones de Monte Carlo se ha mostrado que la prueba de Shapiro-Wilk
tiene la mejor potencia de prueba, seguida de las pruebas de Anderson-Darling y
Kolmogorov-Smirnov (Razali & Wah, 2011), por lo que sera usada en la etapa de

experimentacién numeérica.
1.4 Viabilidad
1.4.1 Viabilidad Técnica

Se cuenta con los conocimientos necesarios para alcanzar los objetivos del presente
proyecto de fin de carrera. Se cuenta con experiencia previa en la implementacion de
algoritmos metaheuristicos, asi como en desarrollo de software en general, gracias a
los diferentes cursos a lo largo de la carrera de Ingenieria Informatica, y gracias al
aprendizaje autodidacta, donde se ha hecho un extensivo uso de nuevas plataformas y

lenguajes de programacion.

Asimismo, segun lo visto en el estado del arte, existe investigacion sobre optimizacién
con multiples objetivos con el uso de algoritmos metaheuristicos, lo cual servira de

valiosa referencia y guia al momento de desarrollo el proyecto de fin de carrera.

Adicionalmente, se haran uso de buenas practicas en gestidén de proyectos a través del

uso de metodologias agiles, que ya se han aplicado con proyectos anteriores.
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Finalmente, es importante mencionar que las herramientas a utilizar son de libre uso o
se encuentran instaladas en los equipos de la universidad, por lo cual no habra

inconvenientes debido a licencias de software que puedan obstaculizar el proyecto.
1.4.2 Viabilidad Temporal

El cronograma estimado para el proyecto es el siguiente:

Tabla 1. Cronograma del proyecto

Nombre de la tarea Inicio Fin
Elaboraciéon del plan de proyecto - Miércoles, 26/10/16 - Miércoles, 16/11/16
Exposicion del plan de trabajo en | - Jueves, 17/11/16 - Viernes, 02/12/16
Proyecto de Tesis 1
Definicion de la formulacion del - Lunes, 05/03/18 - Lunes 19/03/18
problema
Definicion de las estructuras de datos | - Lunes 19/03/18 - Lunes 02/04/18
Disefio del algoritmo genético - Lunes 02/04/18 - Lunes 16/04/18
Implementacion del algoritmo | - Lunes 16/04/18 - Lunes 30/04/18
genético
Formulacién e implementacion del | - Lunes 30/04/18 - Lunes 07/05/18
método exacto
Desarrollo de las pruebas de | -Lunes 07/05/18 - Lunes 14/05/18
experimentacién numérica
Implementacion de la interfaz de | - Lunes 14/05/18 - Lunes 21/05/18
usuario
Exposicion final en Proyecto de Tesis | - Lunes 25/06/18 - Lunes 25/06/18
2

1.4.3 Viabilidad Econdmica

Como se mencion6 anteriormente, las herramientas usadas seran de libre uso o estaran
disponibles en equipos de la universidad, por lo cual no se incurrira en costos por
licencias. Para la parte de experimentacién numérica es posible que se incurra en gastos
por usar equipos en la nube (cloud computing) para realizar pruebas que demanden
extenso procesamiento. Para ello, en la medida de lo posible se utilizaran créditos
gratuitos que suelen ofrecer las plataformas cloud a nuevos usuarios (AWS, Azure,

Google Cloud) para minimizar esta inversion.
1.4.4 Conclusioén

Se ha podido notar que se cuentan con los conocimientos y herramientas necesarias
para poder iniciar el proyecto de fin de carrera. Asimismo, no se requiere realizar una
inversion en licencias de software y el periodo de tiempo es suficiente para desarrollar

lo propuesto segun los plazos establecidos en el cronograma. De esta manera, se puede
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apreciar la viabilidad del proyecto, que garantizara que el proyecto de fin de carrera se

desarrolle de forma satisfactoria.
1.5 Alcance, Limitaciones y Riesgos
1.5.1 Alcance

Este proyecto de fin de carrera tiene como fin presentar una alternativa de solucion al
problema de optimizacién de la distribucién de ayuda humanitaria en Peru. Esta solucion
debe presentar una propuesta de asignacion del transporte de diferentes cantidades y
tipos de recursos a diferentes puntos de transbordo y demanda. Esta propuesta estara
alineada a multiples objetivos, tales como la equidad de distribucion y la reduccion del

costo del transporte.

A continuacion, se procedera a implementar el algoritmo genético que, tomando las
consideraciones previamente mencionadas, generara soluciones con un valor cercano
al optimo. Dado que se propone hacer uso del algoritmo después de acontecido un
desastre, es importante mencionar que su tiempo de ejecucion no debe escapar del
orden de los minutos, pues es esencial obtener soluciones rapidas en momentos

criticos.

Finalmente, luego de desarrollar el algoritmo, se procedera a rodearlo de una interfaz
grafica, con el fin de que pueda ser utilizado por un mayor numero y una mayor
diversidad de personas. Finalmente, se evaluara el desempefo del algoritmo frente a
métodos exactos con el fin de demostrar la calidad aceptable de sus resultados, asi

como la rapidez de su ejecucion.

El alcance del proyecto no comprende el desarrollo de un sistema de informacién que

contenga el algoritmo implementado.
1.5.2 Limitaciones
La siguiente lista muestra las limitaciones de este proyecto de fin de carrera:

- La formulacion y resultados del algoritmo dependeran de la informacién que
pueda ser recolectada. Para este proyecto, se usara data del INDECI para
obtener informacién sobre ubicaciones geograficas de almacenes y posibles
puntos de demanda, asi como los diferentes tipos de recursos que forman parte

de la distribucion de ayuda humanitaria, mientras que la informacion detallada
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sobre las cantidades de recursos por cada ubicacion se generara aleatoriamente
segun distribuciones de probabilidad.

- Eltiempo de ejecucién del algoritmo dependera de las caracteristicas del equipo
en el cual se ejecuten. Por tanto, es importante realizar la ejecucion del algoritmo
y el método exacto en el mismo dispositivo. La comparacion de tiempos estara

basada en la hora del sistema del equipo.
1.5.3 Riesgos

En la siguiente tabla se muestran los riesgos identificados que podrian impactar este

proyecto de fin de carrera:

Tabla 2. Matriz de riesgos

Riesgo Identificado

Impacto en el proyecto

Medidas correctivas para
mitigar

Mala planificacion del

proyecto

- Entregables presentados
fuera de tiempo
- Entregables rechazados

Tener presentes y claros los
plazos de entrega para
organizarse de acuerdo a ello

Pérdida parcial o total de
la informacion y avances
del proyecto

- Gran retraso en la
presentacion de entregables
- Posible desaprobacion del
curso

Tener un repositorio en linea del
proyecto y realizar
actualizaciones y respaldos de
manera periodica

Enfermedades

- Entregables presentados
fuera de tiempo
- Entregables rechazados

Tener siempre un margen de
tiempo entre la finalizacion del
entregable y la fecha limite para
anticipar imprevistos

Mala comunicacion con el
asesor

- Entregables sin corregir

- Entregables rechazados

- Falta de asesoria de un
experto

Mantener una comunicacion
constante con el asesor vy
manifestar inquietudes de forma
oportuna

Falta de acceso a la
informacion dependiente
de externos

- Falta de informacion para la
ejecucion del algoritmo

Gestionar los accesos de forma
oportuna, y en caso no se
consiga, obtener informacién de
libre disponibilidad o generada
personalmente
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Capitulo 2. Marco Conceptual

2.1 Introduccién

En el presente apartado se definiran conceptos que seran de ayuda para entender mejor
el problema que se desea resolver, asi como la solucion propuesta. Se abordaran
conceptos de logistica humanitaria que permitirdan entender el contexto y
consideraciones que se tengan con el problema, y posteriormente se abarcaran
conceptos de optimizacion combinatoria, complejidad computacional y los problemas
relevantes que forman la base del problema de distribucion a resolver, asi como los
métodos exactos y aproximados que existen para afrontarlos, que comprenden métodos

heuristicos y metaheuristicos.
2.2 Peligros y desastres

Un peligro es un evento amenazante o la probabilidad de ocurrencia de un fenémeno
potencialmente dafiino dentro de un determinado periodo y area (Ortufio et al., 2013).
Puede ser causado tanto por la naturaleza como por el hombre. Una emergencia es una
situacion que presenta un riesgo inmediato a la salud, vida, propiedad o entorno. Un
desastre es la disrupcion del normal funcionamiento de un sistema o comunidad, que
causa un fuerte impacto en las personas, estructuras y entorno, y supera la capacidad
de respuesta. Algunas veces, el declarar o no una emergencia como desastre es una
decision politica, pues tiene consecuencias para el involucramiento de terceras

personas en la intervencion
2.3 Gestion del desastre y logistica humanitaria

La respuesta ante un desastre es un proceso complejo que involucra extrema presion
sobre el tiempo, gran incertidumbre y muchos agentes involucrados (Ortuiio et al.,
2013). También involucra la participacion de un numero de entidades auténomas para
la mitigacion, preparacion, respuesta y recuperacion ante diversos peligros para la
sociedad. Los agentes involucrados difieren dependiendo del tipo de desastre, las
consecuencias del desastre y el lugar donde acontece, debido a la vulnerabilidad, y se
pueden clasificar en tres niveles que estan directamente relacionados a las

consecuencias del desastre:

a. Nivel local: es el primer nivel de respuesta, usualmente a cargo de agencias
locales, organizaciones de sociedad civil y defensa civil. Tipicamente, este nivel

de emergencia no es declarado como desastre.
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b. Nivel nacional: el ejército y defensa civil a nivel nacional, organizaciones
gubernamentales y ONGs estan usualmente involucradas cuando una
emergencia esta definida como desastre. Algunas veces, organizaciones
internacionales también participan a este nivel.

c. Nivel internacional: comprende gobiernos extranjeros y organizaciones inter-
gubernamentales, ONGs internacionales y agencias de las Naciones Unidas.
Este nivel es alcanzado cuando la capacidad nacional de respuesta no es
suficiente, debido a la magnitud del desastre o a la vulnerabilidad del pais, y el

gobierno nacional autoriza una operacion humanitaria internacional.

Los procesos de toma de decisiones en la gestion de desastres son por tanto
extremadamente dificiles, debido a los multiples actores involucrados y la complejidad
de las tareas a realizar. Dentro de dichas tareas, todos los procesos de planificacion,
implementacion y control de almacenamiento y flujo de recursos y materiales, asi como
informacion relevante, desde el punto de origen al punto de consumo para el propdsito
de satisfacer los requerimientos de bienestar y alivio del sufrimiento de personas

vulnerables se conoce como logistica humanitaria.

Las principales caracteristicas que diferencian las cadenas de suministro humanitaria
en el contexto de gestion de desastres con las cadenas de suministro en negocios son

las siguientes:

- Demanda impredecible en términos de tiempo, ubicacion geografica, tipo y
cantidad de recursos de demanda.

- Corto tiempo de respuesta y demanda subita de grandes cantidades de una
amplia variedad de productos y servicios.

- Falta de recursos iniciales en términos de suministros, recursos humanos,
tecnologia, capacidad y financiamiento.

- Presencia de multiples actores en la toma de decisiones que pueden resultar

dificiles de identificar.

Asimismo, se pueden identificar cuatro etapas basicas en el ciclo de la gestion de ayuda

humanitaria antes una emergencia:

a. Etapa de mitigacién, la cual tiene lugar antes del desastre, y tiene como objetivo
desarrollar acciones preventivas que disminuyan los efectos de un posible desastre en

el futuro.
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b. Etapa de preparacion, donde se aborda la planificacion con el objetivo de anticiparse

a un posible desastre.

c. Etapa de respuesta, la cual tiene lugar durante el desastre y los periodos
inmediatamente posteriores, e incluyen la valoracién inicial del impacto de la crisis y la

organizacioén de las acciones de ayuda y atencion de damnificados.

d. Etapa de rehabilitacion, la cual acontece después del desastre, y se caracteriza por
el alto nivel de interaccion con los proyectos de cooperacién para el desarrollo con el fin

de mejorar la condicion de vida de las comunidades afectadas.
2.4 Logistica humanitaria en el Peru

Segun el Centro Nacional de Estimacion, Prevencién y Reduccion de Riesgo de
Desastres (CENEPRED) y el Ministerio de Transporte y Comunicaciones, durante una
emergencia se colocan los recursos de personal y materiales a disposicion, coordinando
con el Instituto Nacional de Defensa Civil (INDECI) las operaciones de ayuda necesaria
y aplicando las medidas previstas en un plan preestablecido. Asimismo, dichas
organizaciones tienen como responsabilidad evaluar los dafios que se pudieran haber
ocasionado en las redes viales y habilitar caminos de emergencia en caso se encuentren

bloqueados o con estructuras colapsadas (INDECI, 2008).

Actualmente, la cadena de abastecimiento humanitaria en el Peru es gestionada por el
Sistema Nacional de Gestion de Riesgo de Desastres (SINAGERD), que es el
responsable técnico de coordinar, facilitar y supervisar la formulacion e implementacion
del Plan Nacional de Gestion de Riesgo de Desastres, que comprende los procesos de
estimacion, prevencion, reduccion del riesgo y reconstruccion. Asimismo, se encarga de
asesorar, elaborar y establecer los lineamientos técnicos y mecanismos para el
desarrollo adecuado de los procesos previamente mencionados por los distintos entes

publicos y privados que integran el SINAGERD.
2.5 Optimizacion Combinatoria

La Optimizacion Combinatoria es una rama de la optimizacion (Papadimitriou & Steiglitz,
1982) donde el conjunto de posibles soluciones es discreto o se puede reducir a un
conjunto discreto. Para este tipo de problemas, a medida que la complejidad del espacio
de busqueda aumenta, el tiempo de ejecucion de dichos algoritmos puede aumentar de

forma exponencial, haciendo que la solucién del problema sea practicamente inviable.
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2.6 Optimizaciéon de multiples objetivos

La optimizacion de multiples objetivos aborda un tipo especial de problemas de
optimizacion que involucra mas de una funciéon a ser optimizada simultaneamente.
Debido a ello, comunmente se tiene que tomar cuenta de los sacrificios que se tengan
que realizar entre objetivos potencialmente conflictivos, pues para problemas no
triviales, no existe solucién que alcance el valor 6ptimo para absolutamente todos los
objetivos. Por tanto, usualmente existe un conjunto de soluciones que no puede ser
comparado facilmente comparadas con otras soluciones. Este tipo de soluciones se
denominan soluciones no dominadas o soluciones optimas de Pareto, para las cuales
no es posible realizar una mejora en ninguna funcién objetivo sin sacrificar por lo menos

una de las otras funciones objetivo (Konak, Coit, & Smith, 2006).

Mientras que un problema de optimizacion de un solo objetivo usualmente presenta la

siguiente forma:

max z = f(x)
s. t. gi(x) <0, i=1,2,...,m
x>0

Donde x es el conjunto de variables de decision, f(x) es la funcion objetivo y g(x) son
funciones que representan las restricciones del problema (s.t. significa “subject to” o
“sujeto a”, e indica las restricciones en un modelo de optimizacion), sin pérdida de

generalidad, un problema de optimizacion puede ser formulado como:

max {z1 = f1(x),220 = f2(x), -,z = fq(x)}
s.t. gi(x) <0, i=12,....m
x>0

2.7 Problema de transporte

El problema de transporte es un problema de optimizacion cuyo objetivo es distribuir
productos de un grupo de puntos de abastecimiento, llamados fuentes, a un grupo de
puntos de demanda, llamados destinos, de tal manera que se minimice el costo total de
distribucion (Hillier & Lieberman, 2015). El presente proyecto de fin de carrera esta

basado en este problema, el cual presenta la siguiente formulacion:
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m n
min 2 2 Cijxij

i=1j=1

S. t.Exij =s,parai=1,2,..,m
j=1

m

Exij =djparaj=12,..,n

i=1
xij = 0,paratodoiyj
Donde:

- La funcién objetivo es el costo total de distribucion

- X;es el numero de unidades a ser transportadas desde el origen i al destino j

- ¢ es el costo de transportar unidades desde el origen i al destino j

- s;es el nivel de oferta en el nodo i

- dies el nivel de demanda en el nodo i

2.8 Problema de transbordo

El problema de transbordo es una generalizacion del problema de transporte que

permite la inclusibn de puntos que no son ni fuentes ni destino, los cuales son

denominados puntos intermedios o de transbordo (Hillier & Lieberman, 2015). Como en

un escenario real es usual contar con puntos intermedios en una red de distribucion, se

tomara como base para el presente proyecto de fin de carrera. Este problema presenta

la siguiente formulacion:

n n
man 2 Cl'jxl'j

i=1 j=1

s.t. ) X — 2 Xj; = b;, para cada nodo i
j=1 =1

.

0 < xij < ui]-
Donde:

- La funcién objetivo es el costo total de distribucion
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- Xx;es el numero de unidades a ser transportadas desde el origen i al destino j
- cjes el costo de transportar unidades desde el origen i al destino j
- uj es la capacidad maxima de unidades que se pueden transportar desde i a |
- bies el flujo neto generado en el nodo i

o bi>0, siel nodoies un nodo de oferta

o bi<0, sielnodoiesunnodo de demanda

o bi=0, sielnodoies un nodo de transbordo
2.9 Métodos para la solucién de problemas de optimizacion
2.9.1 Meétodos exactos

Los métodos exactos para abordar problemas de optimizacion combinatoria
comunmente se basan en resolver la formulacion de dichos problemas como programas
lineales. Es importante mencionar que, dado que los modelos cuentan con variables
enteras, se tienen que considerar métodos de resolucién de programacion lineal entera

mixta, los cuales son los siguientes (Toth & Vigo, 2002):

- Algoritmos de ramificaciéon y poda: consiste en recorrer todo el espacio de busqueda
para encontrar la solucion, con la mejora adicional de evitar soluciones que se estan

alejando del valor 6ptimo

- Algoritmos de ramificacion y corte: consiste en realizar una relajacion del programa
lineal desconsiderando las restricciones de integralidad para generar una solucion con
métodos para programas lineales comunes, como el método simplex. Posteriormente,
se aplica un algoritmo de planos de corte para volver a acotar las restricciones de

integralidad

- Algoritmos basados en recubrimiento de conjuntos: consiste en modificar la
formulacién del programa lineal para adaptarlo en uno basado en el clasico problema

de recubrimiento de conjuntos, para resolverlo con métodos aplicables a dicho problema
2.9.2 Métodos heuristicos

Los métodos heuristicos consisten en explotar las caracteristicas de cada problema en
particular para generar soluciones mediante métodos voraces con una calidad aceptable
aproximandose al valor 6ptimo. Una gran ventaja de estos métodos es su simplicidad,
los cual los hace bastante rapidos, permitiéndoles resolver problemas intratables
mediante métodos exactos, pero su principal desventaja es el peligro de hallar un 6ptimo

local alejado del global que impida que el algoritmo intente buscar una solucién mejor
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(Schrijver, 2003). Como se mencioné anteriormente, dichos métodos dependen del
problema a resolver, y en el caso del problema de enrutamiento, programacion de tareas
o0 mochila, heuristicas de construccion y heuristicas de mejora son dos de los tipos de

heuristicas mas usados.
2.9.3 Métodos metaheuristicos

La principal caracteristica y motivacién de los métodos metaheuristicos es su capacidad
de evitar 6ptimos locales, debido a que evitan depender totalmente del problema,
presentandose como métodos de uso general. Debido a ello, comunmente obtienen
soluciones de mucha mejor calidad que los métodos heuristicos. Sin embargo, la mayor
complejidad de estos métodos los hace mas lentos, por lo que su requerimiento
computacional es mayor (Luke, 2015). Dentro de los métodos mas conocidos se

encuentran:

- Algoritmos Genéticos

- Busqueda Tabu

- Recocido Simulado

- GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)

Para conseguir evitar 6ptimos locales, los métodos metaheuristicos realizan un balance
entre explotacion, o mejorar iterativamente la mejor solucion actual (lo que realiza una
heuristica), y exploracién, para buscar en otras ubicaciones del espacio de busqueda
(Luke, 2015). Esta optimizaciéon puede realizarse por un individuo a la vez (Busqueda
Tabu, GRASP o Recocido Simulado) o por poblacion (Algoritmos Genéticos, Colonias
de Hormigas, Enjambre de Particulas). Por ejemplo, el funcionamiento de la

metaheuristica de recocido simulado es la siguiente:

1. Inicializar temperatura con un valor alto
2. Crear una solucidén inicial
2. Repetir
a. Realizar una modificacién a la solucidén actual

b. Si la nueva solucidén es mejor que la original o si un numero
aleatorio supera la temperatura actual, reemplazar la soluciédn
actual con la nueva solucidn

Cc. Disminuir la temperatura

3. Hasta algun criterio de convergencia o maximo numero de generaciones
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Como se puede ver, en el recocido simulado existe una tendencia a exploracion al
comienzo del algoritmo, permitiendo explorar soluciones alejadas de la mejor solucion
actual de forma aleatoria, cuando la temperatura es alta aun, y a medida que la
temperatura disminuye, solo se reemplazara la solucién actual si la nueva solucion es

estrictamente mejor que la actual.
2.9.3.1 Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es una metaheuristica y técnica de busqueda global que resuelve
problemas imitando procesos observados durante la evolucion natural. Este paradigma
para resolver problemas fue propuesto inicialmente por John Holland en los 70. Un
algoritmo genético puro es un método de resolucion de problemas que usa poca
informacion sobre el dominio del problema. Por tanto, puede ser aplicado a un amplio
rango de problemas holgadamente definidos que no permiten el uso de métodos
especializados (Yang, 2014). En esencia, un algoritmo genético evoluciona una
poblacion de cadenas de bits o cromosomas generada aleatoriamente, donde cada
cromosoma codifica una solucién para una instancia particular. Esta evolucién toma
lugar a través de la aplicacion de operadores que imitan los fendmenos naturales
observados en la naturaleza como la reproduccion y mutacion, los cuales son aplicados
a lo largo de un numero determinado de iteraciones o generaciones. El esquema del

algoritmo es el siguiente:

1. Generar la poblacidn inicial
2. Repetir
a. Seleccionar dos cromosomas de la poblacién actual
b. Generar un nuevo cromosoma a partir de los dos anteriores

c. Aplicar una mutacidén aleatoria al nuevo cromosoma
probabilisticamente

d. Reemplazar algun cromosoma de la poblacidén actual con el nuevo
cromosoma generado

3. Hasta algun criterio de convergencia o maximo numero de generaciones
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Capitulo 3. Estado del Arte

3.1 Introduccién

Para realizar la revision del estado de arte, se utilizaron cadenas de busqueda

considerando los siguientes criterios:

- Investigacion académica y productos comerciales
- Optimizacién con un objetivo y multiobjetivo
- Optimizacion con métodos exactos, heuristicos y metaheuristicos

- Optimizacién en el contexto de ayuda humanitaria

Las bases utilizadas fueron Wiley Online Library, ACM Digital Library, SpringerLink,
ScienceDirect y Google Scholar.

3.2 Investigaciones Académicas

3.21 Transporte en operaciones de respuesta a desastres (Transportation in

disaster response operations)

Djamel Berkoune, Jacques Renaud, Monia Rekik y Angel Ruiz (2012) de diferentes
universidades e institutos de Canada desarrollan dos propuestas para resolver el
problema de enrutamiento con multiples productos y multiples productos que apunta a
minimizar la duracion total de los viajes: branch-and-bound clasico usando el conocido
solver comercial CPLEX con un criterio heuristico de parada, y una construccion
heuristica rapida para generar soluciones factibles acompafiada de un algoritmo
genético que usa algunas de las soluciones generadas por el algoritmo heuristico. Los
algoritmos fueron probados sobre conjuntos de datos de tamafio entre 20 y 60. Para las
instancias mas grandes, el nivel de logro del algoritmo genético sobre el valor objetivo
es de 99.28% para una poblacion de 300 individuos durante 300 generaciones en un
tiempo de 63 segundos, mientras que el método branch-and-bound alcanzé el valor

optimo en 600 segundos.

3.2.2 Enrutamiento para esfuerzos de ayuda humanitaria (Routing for relief
efforts)

Ann Campbell, Dieter Vandenbussche y Wiliam Hermann (2008) de diferentes
universidades en Estados Unidos introducen y analizan dos funciones objetivo para el
problema del viajante y el problema de enrutamiento, considerando el tiempo de llegada

al destino, en orden de calzar con naturaleza humanitaria de la distribucion. La primera
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funcion objetivo minimiza el maximo tiempo de llegada y la segunda funcién objetivo
minimiza el tiempo promedio de llegada. Los problemas son resueltos mediante
heuristicas de insercion y busqueda local y fueron probados sobre los conjuntos de
datos de acceso en linea Augerat-A, Augerat-B y Golden, los cuales contienen diversas
instancias con un tamafo entre 30 y 70 puntos de demanda. Para comparar los
resultados, se usé un modelo de programacion entera mixta (MIP) que fue ejecutado
por 6 horas. Los resultados estan disponibles graficamente, los cuales se muestran a

continuacion:

(a) MM': Minmax, 1 vehicle (b) MM?: Minmax, 2 vehicles
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llustracion 2. Comparacion entre resultados de programacion entera mixta y heuristica (Campbell et al.,
2008).

3.2.3 Modelos para enrutamiento de ayuda humanitaria: Equidad, eficiencia y

eficacia (Models for relief routing: Equity, efficiency and efficacy)

Michael Huang, Karen Smilowitz y Burcu Balcik (2011) de universidades en Estados
Unidos y Turquia proponen tres funciones objetivos para un problema de enrutamiento
considerando el costo, velocidad y equidad de distribucion. Los tres problemas

resultantes son resueltos con diferentes metaheuristicas basadas en GRASP. Los
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resultados son probados en instancias de tamario 8 a 10 y se consigue un valor de logro

sobre el objetivo principal de 0.87.

3.2.4 Optima reubicacion de stock bajo incertidumbre en operaciones
humanitarias post-desastre (Optimal stock relocation under uncertainty in

post-disaster humanitarian operations)

Alexander Blecken, Beate Rottkemper y Bernd Hellingrath (2010) de diferentes
universidades de Alemania aplican métodos exactos y heuristicos para afrontar el
problema de aprovisionamiento de almacén y flujo de ayuda humanitaria minimizando
el costo total. Como método exacto se resolvid el programa lineal con un método exacto
(solver), y como método aproximado se us6 una heuristica basada en un arbol de
decision acompafada de una funcién de utilidad. Los métodos se aplicaron sobre un
conjunto de datos compuesto de 6 regiones de Myanmar, con una distribucién sobre 13

periodos de tiempo. Los resultados se pueden apreciar en el siguiente grafico:
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Scenario 1 Scenario2  Scenario 3

llustracion 3. Comparacion de costos entre el método exacto y la heuristica (Blecken et al., 2010).

3.2.5 Planificacion oOptima multi-objetivo para el disefio de sistemas de
distribucion de ayuda humanitaria (Multi-objective optimal planning for

designing relief delivery systems)

Gwo Tzeng, Hsin Cheng y Tsung Huang (2007) de diferentes universidades e institutos
en Taiwan usan una técnica para la resolucion de programas lineales multi-objetivo
conocida como programacion difusa o fuzzy programming para abordar el VRP

considerando una optimizacion sobre multiples periodos a la vez en su funcion objetivo,
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minimizando el costo total en primer lugar, el tiempo de viaje total en segundo lugar, y
maximizando la satisfaccion minima durante el periodo de planeamiento en tercer lugar.
El algoritmo fue probado sobre 8 puntos de demanda, 5 puntos de distribucion y 4 puntos
de transbordo que representan zonas de Taiwan y el ranking de nivel de logro estos tres
valores objetivo fue de 0.93, 0.82 y 0.65.

3.2.6 Metaheuristica bi-objetivo para la planificacion de operaciones de ayuda
humanitaria en desastres (Bi-objective metaheuristic for disaster relief

operation planning)

Pamela Nolz, Karl Doerner, Walter Gutjahr y Richard Hartl (2010) de la Universidad de
Viena presentan una solucion hibrida basada en algoritmos genéticos, busqueda de
vecindario variable y enlace de caminos para abordar un problema multicriterio de
distribucion de agua afectada por una catastrofe. Los dos criterios contemplados son: la
duracion del viaje, y el ultimo tiempo de llegada de un vehiculo a un punto de demanda.
El algoritmo es probado en data real de la provincia de Manabi en Ecuador contando
entre 20 y 40 puntos de parada y el nivel de logro estos tres valores objetivo fue de 0.75
y 0.52.

3.2.7 Modelo de optimizacion multi-criterio para la distribucion de ayuda
humanitaria (A multi-criteria optimization model for humanitarian aid

distribution)

Vitoriano Begona, Teresa Ortufo, Gregorio Tirado y Javier Montero (2011) de la
Universidad Complutense de Madrid proponen un modelo de doble flujo multi-criterio
para abordar el problema de distribucion de suministros a la poblacion afectada por un
desastre. Criterios como el costo, tiempo de respuesta, equidad de distribucion,
seguridad y confiabilidad son considerados en conjunto usando un enfoque en
programacion por objetivos. EI modelo fue aplicado durante el terremoto de Haiti
acontecido en 2010. La red de transporte consistio en 24 nodos y 42 enlaces entre
ubicaciones. El resultado se presenta mediante una matriz de recompensa que presenta
los niveles de logro de los valores objetivos considerando una prioridad diferente para

cada objetivo en cada fila.
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Attribute COST($) TX(min.) DX PRI;3 RMN RG(-1n) PX PG(-1n)
COST 35,835.0 141.75 1.0 0.00 0.1 5.83 0.85 11.76
TX 79,204.5 83.85 1.0 0.13 0.1 7.28 0.92 19.32
DX 42,453.0 146.25 0.4 0.60 0.1 7.76 0.92 15.37
PRI ;3 39,498.0 141.75 1.0 1.00 0.1 4.32 0.88 12.32
RMN 79,931.5 159.75 1.0 0.90 0.75 2.07 0.92 19.60
RG 69,692.0 124.50 1.0 0.00 0.75 1.43 0.85 11.87
PX 80,000.0 117.00 1.0 0.00 0.1 4.73 0.19 9.08
PG 79,966.0 156.00 1.0 0.00 0.1 4.22 0.66 7.80

llustracion 4. Matriz de recompensa para cada objetivo de optimizacion (Vitoriano, Ortufio, Tirado,

3.3 Productos comerciales

3.3.1 SimpliRoute

Montero, et al., 2011).

SimpliRoute es un ejemplo de productos comerciales modernos, pues se trata de un

emprendimiento tecnoldgico (startup) que ofrece una herramienta de planificacion de

rutas mediante software como servicio basado en interfaces de programacion de

aplicaciones, o APIl-based SaaS (Software as a Service) (SimpliRoute, 2018).

SimpliRoute comenzé en el 2015 y su modelo de optimizacion considera 4 restricciones

en consideracion:

- Capacidades de los vehiculos

- Diferentes puntos de inicio para los vehiculos

- Cambios de conductor

- Ventanas de tiempo para los clientes

Asimismo, cuenta con integracion con los servicios Waze y Google Maps, lo cual

permite realizar un monitoreo o tracking en tiempo real.
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llustracion 5. SimpliRoute, ejemplo de interfaz (SimpliRoute, 2018).

3.3.2 SAP Transportation Management VSR Optimization

VSR Optimization es un servicio del modulo de Transportation Management del popular
sistema SAP, el cual permite asignar unidades de carga a capacidades, que puedan
pertenecer a vehiculos, por ejemplo, de un modo eficiente, considerando las siguientes

restricciones:

- Capacidades de los vehiculos

- Ventanas de tiempo para los vehiculos
- Ventanas de tiempo para los clientes

- Tiempo de expiracion de productos

- Duracion del viaje

- Distancia recorrida

- Cantidad de paradas intermedias

Dado que es parte del mismo ecosistema SAP, la integracién con moédulos de ventas y

de gestion de la cadena de suministro no presenta ningun problema (SAP, 2018).
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llustracién 6. SAP, ejemplo de interfaz (SAP, 2018).
3.3.3 Google Optimization Tools

Google Optimization Tools es una suite gratuita para problemas de optimizacion
combinatoria, la cual consiste en una interfaz unificada para variados problemas de
programacion lineal y entera, incluyendo problemas de asignacion, empaquetamiento y

enrutamiento (Google, 2018). El modelo de VRP contempla las siguientes restricciones:

- Capacidad de ubicaciones y vehiculos

- Maximo numero de ubicaciones a visitar por vehiculo

- Restricciones de tiempo y distancia

- Ventanas de tiempo

- Relaciones de precedencia entre pares de ubicaciones

Asimismo, la suite presenta herramientas para la resolucion del problema de la
mochila o knapsack, que considera como criterios el peso de los productos y el valor de
los productos, asi como el problema de programacion de tareas o scheduling, que

considera tareas secuenciales e indivisibles.
3.4 Revision y discusién

Se consigue apreciar que los trabajos de investigacion sobre optimizacion de logistica
humanitaria son variados, y se distinguen por el tipo de optimizaciéon que realizan,
considerando tanto optimizacion sobre un objetivo como multiples objetivos. Asimismo,
se ha identificado que los métodos mas utilizados son las metaheuristicas, métodos

exactos de programacion entera mixta y los métodos basados en légica difusa o fuzzy.
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Finalmente, se ha logrado identificar un conjunto de productos y herramientas
comerciales muy conocidos y centrados en la resolucién del problema de enrutamiento

de vehiculos principalmente, asi como el problema de la mochila o knapsack.
3.5 Conclusiones

A partir de la revisién de literatura, se ha obtenido un panorama mas claro de la
investigacion y herramientas existentes actualmente, con el fin de tener una referencia
al momento de desarrollar el presente proyecto de fin de carrera. En particular, se ha
logrado ver que las metaheuristicas se usan ampliamente, lo cual soporta la propuesta
del presente proyecto. Asimismo, se puede notar que la mayoria de las herramientas
comerciales se enfocan en el rubro comercial, mas no existe ninguna adaptada a las
necesidades de la distribucion de ayuda humanitaria, como se mencioné en la
problematica. De esta manera, se espera que el proyecto sea una contribucion que
reuna los mejores conceptos y propuestas de la investigacién académica y junto con la
propuesta original del presente proyecto de fin de carrera las materialice a través de una

interfaz de software.
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Capitulo 4. Definicion de la formulacion de la funcién
objetivo, restricciones, variables de decisiéon y parametros del

problema de distribucion de ayuda humanitaria

4.1 Introduccién

Para poder desarrollar algoritmos para optimizar la distribucion de ayuda humanitaria
primero se debe plantear el problema para conocer qué se desea optimizar, qué
parametros describen una instancia del problema, cuales son las variables que
describen una posible solucidn y cuales son las restricciones que actuan sobre estas

variables

4.2 Resultado

4.2.1 Parametros del problema de optimizacion
4.2.1.1 Red de distribucion

Uno de los elementos principales del problema es la red de distribucién, la cual involucra
representar un grafo mediante el nimero de nodos (K) y aristas entre los nodos, la cual
consiste en un conjunto de pares ordenados (j, k) que indican que el nodo j esta

conectado con el nodo k.
4.2.1.2 Costo de transporte

El costo de transporte esta vinculado a las caracteristicas de la red de distribucion,
debido a que el costo es directamente proporcional a la distancia entre cada par de
puntos. De esta manera, a través de este parametro se pueden representar caminos de
distribucion que sean mas eficientes que otros. Para ello se establece el parametro
CostoTranspjx, €l cual indica el costo unitario de transporte para transportar un bien

desde el nodo j al nodo k.
4.2.1.3 Oferta y demanda en los nodos de la red de distribucién

Las condiciones iniciales del problema deben indicar cuanta oferta y cuanta demanda
de los bienes de distribucion existe en cada nodo. En el contexto de distribucion de
ayuda humanitaria, la oferta se entiende como la ayuda humanitaria disponible en
almacenes y centros de distribucion y demanda se entiende como la necesidad existente
en cada ubicacion en la zona de desastre. La oferta de bienes se define por el parametro

Inventarioy, que representa la cantidad de bienes que existe en el nodo k, mientras que
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la demanda de bienes se define por el parametro Demanday, que representa la cantidad

de bienes que se requieren en el nodo k.

Para considerar bienes de diferentes tipos, estos parametros se pueden expandir a
Inventarioxi y Demandayi, que indican la oferta y demanda de bienes de tipo i en el

nodo k.
4.2.1.4 Capacidad de almacenes

La capacidad maxima de bienes que se pueden transportar esta limitada por la
capacidad de los puntos intermedios entre los almacenes generales y los puntos finales
de demanda. Para ello se establece el parametro Capacidadyk, que indica la capacidad

maxima del nodo k, espacio que sera compartido por todos los tipos de bienes.
4.2.2 \Variables de decision
4.2.2.1 Cantidad de bienes que se transportan

Para representar una posible solucion del problema, se requiere una variable de
decision que establezca cuantos bienes seran transportados entre un determinado par
de nodos, lo cual queda origina la variable de decision que indique cuantos bienes seran
transportados en los vehiculos desde el nodo j al nodo k (Transpjx). Para considerar
bienes de diferentes tipos, esta variable se puede expandir a Transpji, que indica la

cantidad de bienes de tipo i que seran transportados desde el nodo j al nodo k.
4.2.3 Funcioén objetivo
4.2.3.1 Minimizar costo de transporte

El primer objetivo a considerar en la optimizacion multiobjetivo esta orientado a
satisfacer la demanda en los nodos de la manera mas eficiente posible, para no
desperdiciar recursos que podrian ser utilizados para atender a mas nodos. Por ello, el
valor que sera minimizado es la suma total del producto de la cantidad de bienes
transportados entre cada par de nodos por el costo unitario de transporte en dicha via.
De esta manera, una posible solucion que llegue a su destino por una ruta mas corta
sera preferible a una solucién que movilice a los bienes por rutas innecesarias. La
siguiente expresion indica la suma del costo de transporte unitario por la distancia entre
los nodos j y k, multiplicada por la cantidad de bienes de tipo i que se desplacen desde

j hacia k:
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2 CostoTranspjy * Transpj i i
Ik,

4.2.3.2 Minimizar inequidad en la distribucion

Uno de los objetivos propios de la distribuciéon de ayuda humanitaria es que no solo es
importante considerar que la ayuda se envie al menor costo, sino también que, en
situaciones donde la cantidad de bienes no puede cubrir toda la demanda existente, la
distribucién se realice de la manera mas equitativa posible, pues esto esta directamente
relacionado con el bienestar de la poblacion, el cual es el objetivo principal de la

respuesta ante un desastre.

Primeramente, para tomar en cuenta que la cantidad de demanda de cada punto es
variable, es necesario trabajar con porcentajes de satisfaccion, lo cual puede ser medido
con una division entre la cantidad de bienes repartidos en un punto y la demanda de
dicho punto. Por otra parte, para contar con una funcion objetivo que distinga entre un
reparto equitativo y uno no equitativo, es importante notar que un objetivo lineal como
el promedio de los porcentajes de satisfaccion no tiene la capacidad de distinguir
equidad en la distribucion. Para ello, considere el siguiente ejemplo donde se tienen 4
puntos con demanda de 40 bienes, pero solo se tienen 40 bienes disponibles para

distribuir.

La solucién que realice un reparto equitativo destinaria 10 bienes a cada punto, lo cual

haria que cada nodo tenga un porcentaje de satisfaccion de 25% (10 / 40). El promedio

0.25+0.25+0.25+0.25

simple de estos 4 porcentajes es 25% ( A

). Por otro lado, una solucion

que no realice un reparto equitativo y destine los 40 bienes a un solo punto haria que

uno de los nodos tenga un porcentaje de satisfaccion de 100% y los demas 0%. Ahora,

1+0+0+0
)

resulta que el promedio simple de estos 4 porcentajes sigue siendo 25% . Por

ello, el promedio simple no distingue la diferencia de equidad en la distribucion.

Para lograr solucionar este hecho, es posible usar el promedio de los cuadrados de los
porcentajes de satisfaccion. Debido a que la funciéon cuadratica crece de forma mas
rapida que la funcién identidad, esta funcion puede penalizar de manera mas drastica a
soluciones altamente no equitativas. Para el mismo ejemplo planteado anteriormente, la
primera solucion que realiza un reparto equitativo tendria un promedio de cuadrados de

0.0625, y llevandolo a la escala original tomando la raiz cuadrada, resulta en un
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+0.252+0.252
4

. 0.252+40.252 . x .
promedio de 25% (J ). Por otro lado, la solucién que no realiza un

reparto equitativo tiene un promedio de cuadrados de 0.25, y de la misma manera,

llevandolo a la escala original tomando la raiz cuadrada, resulta en un promedio de 50%

12+4+024+02%+02 T
( f), el cual es un valor mayor a la solucion éptima. De hecho, se puede notar

que cualquier otra combinacion de distribucion obtendra un promedio mayor o igual a
25%. De esta manera, con este tipo de promedio, si es posible distinguir la diferencia

entre un reparto equitativo y uno no equitativo.

Con todo esto, la funcion objetivo queda definida por la siguiente expresion, que indica
el promedio de los cuadrados de los porcentajes de satisfaccion de cada tipo de bien i

en cada punto de demanda k:
Z YjTransp;j 4
— Demanday,
,L

Como se puede apreciar, la cantidad de bienes entregados al nodo k se obtiene

sumando los bienes transportados desde todos los nodos j al nodo k.
4.2.4 Restricciones
4.2.4.1 Balance en los puntos de abastecimiento

Como en todo problema de transporte, es necesario asegurar que solo se puedan
transportar bienes que se encuentren en el inventario, para los nodos que representan
almacenes. Esto queda descrito por la siguiente restriccion, que indica que para todos
los almacenes j la suma de la cantidad de bienes de tipo i que sean transportados desde
el nodo j hacia los demas nodos adyacentes k debe ser equivalente al inventario total

en dicho nodo j:

Z Transpjy; = Inventario;; ,paratodo almacén jy tipo de bieni
k

En casos donde la cantidad de bienes disponible es mayor a la demanda total, para
mantener la equivalencia de la restriccion, se incluyen nodos artificiales que absorban
el excedente de bienes, representando una “demanda ficticia”. Esta es una técnica
ampliamente usada en problemas de transporte, la cual se aplica como
preprocesamiento de datos, siendo transparente al momento de evaluar los resultados,

pues no se les asigna un costo de transporte (Hillier & Lieberman, 2015).
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4.2.4.2 Balance en los puntos de demanda

De la misma manera, es necesario asegurar que los bienes que sean transportados a
los puntos de demanda sean equivalentes a la demanda total existente en dichos nodos.
Esto queda descrito por la siguiente restriccidén, que indica que para todos los puntos de
demanda k la suma de la cantidad de bienes de tipo i que sean transportados hacia el
nodo k desde los demas nodos adyacentes j debe ser equivalente a la demanda total

en dicho nodo k:

Z Transpj; = Demanday; ,paratodo punto de demanda k y tipo de bien i
j
De manera similar al balance en los almacenes, en casos donde la demanda supera la
cantidad de bienes disponibles, es posible introducir nodos de abastecimiento artificiales
que cubran la demanda excedente, representando un “abastecimiento ficticio”.

Nuevamente, esta técnica de preprocesamiento es transparente al problema original.
4.2.4.3 Balance en los puntos de transbordo

Ademas de los almacenes y puntos de demanda, existen puntos intermedios o puntos
de transbordo que forman parte de la red de distribuciéon. Para estos puntos, es
necesario establecer una equivalencia en el flujo de transporte, en otras palabras, que
la cantidad de bienes que ingresa a un nodo de transbordo es equivalente a la misma
cantidad de bienes que sale del nodo. Esto queda representado por la siguiente
restriccion, la cual expresa que para cada nodo de transbordo k, la suma de bienes de
tipo i que ingresa desde los nodos adyacentes j es igual a la cantidad de bienes de tipo

i que sale hacia los nodos adyacentes m:

Z Transpjy; = 2 Transpym; ,paratodo punto de transbordo k y tipo de bien i
j m

4.2.4.4 Evitar sobrepasar la capacidad de los almacenes

La cantidad de bienes que seran transportados sera limitada también por la capacidad
de los almacenes y puntos de transbordo. Esto queda descrito por las siguientes
restricciones, que establecen que la cantidad total de bienes (de cualquier tipo i) que se
transporten de j a k no debe ser superior a la capacidad total del nodo k (capacidad de
entrada), y que la cantidad total de bienes (de cualquier tipo i) que se transporten de k

a m no debe ser superior a la capacidad total del nodo k (capacidad de salida):
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2 Transpjy,; < Capacidady,para todo nodo k
Ji

2 Transpy m; < Capacidady, para todo nodo k
m,i

4.2.5 Rango de existencia

Dado que todas las variables y parametros a excepcion de los parametros referentes a
costo de transporte representan cantidades discretas, el rango de existencia es el
conjunto de los numeros enteros no negativos: Z.,. El rango de existencia de los
parametros de costo de transporte es el conjunto de los niumeros reales no negativos:
Rso.

4.3 Relacién con el objetivo

Esta formulacion describe en su totalidad el problema que se plantea resolver en el
proyecto de tesis mediante algoritmos de optimizacién metaheuristicos y algoritmos de
optimizacion de programas no lineales. Para cada uno de los algoritmos, se requerira

adaptar esta formulacion segun corresponda.
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Capitulo 5. Definicion de las estructuras que soporten los
datos y el algoritmo para la resolucién del problema de

distribucion de ayuda humanitaria

5.1 Introduccién

Una vez formulado el problema, debemos definir las estructuras de datos que
representaran los parametros y variables del problema, para que sean utilizadas durante
la ejecucion del algoritmo genético. Una vez definidas, se presentara la definicion del

cromosoma.
5.2 Resultado

5.2.1 Estructuras de datos para los parametros iniciales y variables auxiliares

del problema

El resumen de la lista de parametros y variables auxiliares definidas en el capitulo

anterior es la siguiente:

- Parametros
o K: numero de nodos en la red de distribucién
o |: niumero de tipos de bienes (suministros) de ayuda humanitaria
o Inventarioy: inventario total de bienes de tipo i en el nodo k
o Demanday: demanda total de bienes de tipo i en el nodo k
o Capacidady: capacidad total del nodo de distribucion k

o CostoTranspj: costo de transporte unitario entre los nodos j y k

Debido a que los primeros dos parametros son escalares (K, 1), su representacion sera
la misma. Asimismo, el parametro CostoTransp sera representado por una matriz de

distancias de dimensiones [K, K]:
Arreglo de reales [K, K] CostoTransp;

Los parametros que indiquen propiedades de cada nodo de la red de distribucion

(Demanda, Inventario, Capacidad) seran agrupados en la clase nodo:

Clase Nodo {
Entero idNodo;
Arreglo de enteros [K, I] Demanda;

Arreglo de enteros [K, I] Inventario;
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Arreglo de enteros [K] Capacidad;
}

5.2.2 Variable de decision y cromosoma
La variable de decision que se formuld en el capitulo anterior es la siguiente:

- Transpji, que indica la cantidad de bienes (suministros de ayuda humanitaria)

de tipo i que se transportan desde el nodo j hacia k

Esta variable de decision es la que genera un plan de distribucion y describe una posible
solucion para el problema de optimizacion. De acuerdo con primeras investigaciones en
el tema de algoritmos genéticos aplicados al problema de transporte (Vignaux &
Michalewicz, 1991), una manera inicial de definir el cromosoma es hacer que el
cromosoma represente directamente dicha variable de decisiéon. Sin embargo, decidir
representar la matriz de transporte directamente en el cromosoma hace complicado el
uso de operadores genéticos como mutacién y especialmente cruce, siendo una de las
razones principales el hecho de que las redes de transporte no suelen estan
completamente conectadas comunmente, lo cual genera vacios permanentes en las
matrices de transporte, las cuales ademas deben mantener un equilibrio de transporte
(lo que entra es igual a lo que sale), generando una alta probabilidad de crear individuos
no factibles (o aberraciones) en un algoritmo genético y requiriendo operadores de
reparacion. Ante este hecho, ha habido diferentes propuestas para generar una
representacion mas eficiente y compacta del cromosoma, como representar el
cromosoma como una lista de aristas de la red de transporte (Sheng, Dechen, & Xiaofei,
2006) y como una lista de prioridades de los nodos de la red de distribucién (Gen,
Altiparmak, & Lin, 2006). Esta ultima representacion se caracteriza por tener un menor
tamano debido a que la codificaciéon es por nodo en lugar de arista y debido a que
codifica un conjunto de prioridades - el cual representa mediante una permutacién de
numeros enteros - resulta bastante adecuada para los operadores de cruce y mutacion,
sin requerir operadores de reparacion. Por estos motivos, esta sera la representacion
sobre la cual nos basaremos para la definicion del cromosoma de nuestro algoritmo

genético, la cual se explica a continuacion.
5.2.3 Cromosoma

De acuerdo a lo mencionado en la seccion anterior, el cromosoma consiste en una

asignacion de prioridades a los nodos de la red de transporte. Por ejemplo, sea la
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siguiente red de distribucion, donde cada circulo representa un nodo de oferta
(izquierda) o demanda (derecha), junto con la cantidad de oferta y demanda expresado
en valores numéricos (en el contexto de ayuda humanitaria, la oferta son los bienes de
ayuda disponibles en almacenes y la demanda es la necesidad de ayuda en puntos de
desastre). La matriz de la izquierda representa la matriz de costos de la red de
transporte, donde el elemento de la fila i y la columna j de la matriz indica el costo para
llegar desde i hasta j:

Destino
Origen
"D
D E F G 550 @
A1 19 17 18 @ 350
16 14 18 15 300 “
cl15 16 19 13 RN N
RSN @ 300
- @
@)

Un posible cromosoma para este problema seria el siguiente:

Nodo: A B C D E F G
Prioridad: |2 | 513|714 [1]6

En este cromosoma, el valor de prioridad mas alto (7) ocurre en el nodo destino D, lo
cual significa que se debe atender primero, para lo cual se selecciona el nodo origen
que tenga el menor costo para llegar a D. Observando la matriz de costos, el nodo origen
A tiene el menor costo (11), por lo cual se escoge para transportar la cantidad de bienes

de ayuda necesarios (300):
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Destino

Origen

o (D
0.

300

300

ONONONO

350

Se continua con el siguiente nodo de mayor prioridad, el cual es el nodo G (prioridad=6),
y segun la matriz de distancias, el nodo origen de menor costo para llegar a G es el
nodo C (costo=13), por lo cual se decide transportar la ayuda necesaria entre estos
puntos (350):

250

300

100 350

Este proceso se repite hasta que se termine de satisfacer la demanda o hasta que ya

no queden mas bienes de ayuda en los almacenes:

Destino
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De esta manera, el cromosoma sera un arreglo de tamafio N, donde N es el numero de
nodos en la red distribucién. El contenido de cada gen del cromosoma sera un nimero
entero de 1 a N, el cual representara el nivel de prioridad de cada nodo, considerando
que cada nodo tendra un valor de prioridad diferente. En otras palabras, el cromosoma
contendra una permutacion de valores de prioridad de 1 a N. Esto facilitara los

operadores genéticos que se presentaran posteriormente.

A partir del ejemplo previo, se define el siguiente algoritmo de decodificacion de

cromosoma:

. DecodificarCromosoma (cromosoma)

. Para cada nodo en el cromosoma hacer:
nodo = escoger el siguiente nodo de mayor prioridad (cromosoma)
Si nodo es un nodo de destino entonces:

origen = seleccionar el nodo origen de menor costo

1

2

3

4

5

6. bienesAtransportar = min (ofertacrigen, demandanodo)

7 ActualizarOfertaYDemanda(origen, nodo, bienesATransportar)
8 Si nodo es un nodo de origen entonces:

9 destino = seleccionar el nodo destino de menor costo
10. bienesAtransportar = min (ofertanodso, demandagestino)
11.

ActualizarOfertaYDemanda(nodo, destino, bienesATransportar)

Para considerar multiples periodos de distribucion, se puede dividir la planificacién en

fases. Para ello se muestra el siguiente ejemplo:

Destino
Intermedio
D E F G 590
A |34 29 38 29

23 34 30 27

260

230
C [35 31 32 30

{
of
.0,

320

17 20 12 18 15

23 15 21 19

® MM m O
N
o

@ 300
1ra fase 2da fase
De la misma manera en que existen dos matrices para representar cada fase de

distribucién, el cromosoma puede ser extendido a:
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Nodoo A B C D E F G D E F G H | J K L
prioridac: 6 [1 |5 2|74 [3]7[5]|2]4|6]3[9]1]8]

[ I _J
R T

1ra fase 2da fase

Como se puede observar en la imagen, el cromosoma cuenta con una asignacion de
prioridades para cada fase de distribucion. Dado que los nodos D, E, F y G son
intermedios, aparecen en ambas fases. En este caso, el algoritmo de decodificacion se
aplicaria a cada fase por separado y en orden, cada una con su matriz de costos. Esta
estrategia es extensible a mas fases o periodos, con lo cual es posible manejar diversos
tipos de redes de distribucion. Para este ejemplo, a partir del cromosoma mostrado, la
aplicacion del algoritmo de decodificacion daria como resultado la siguiente asignacion:

Destino
Intermedio

Origen

1ra fase 2da fase

A partir de lo indicado por Costa et al. (2010) es posible realizar una representaciéon aun
mas eficiente del cromosoma considerando solo los nodos destinos para el calculo en
cada fase, lo cual permite una representacion mas compacta y usar una sola
permutacion para todo el cromosoma. Para el ejemplo anterior, la nueva representacion

seria la siguiente:

Nodo: D E F G H I J K L
oden: [7]|5]2]4]6]3[9]1]8]|
(. ~ » W — J

1ra fase 2da fase

A partir de la funcién objetivo correspondiente a la equidad de distribucion, es posible

notar que el algoritmo de decodificacién no cuenta con mucha flexibilidad para realizar
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entregas parciales, debido a que en el momento en que se encuentra la via de menor
costo entre dos puntos se intenta enviar todo lo posible hasta agotar la capacidad de
dicha via. Segun lo indicado por Altiparmak et al. (2009), es posible agregar informacién
adicional al cromosoma para que pueda codificar diversas variaciones de entregas
parciales. Para ello, se utilizan D genes adicionales, donde D es el numero de puntos
de demanda. Cada uno de ellos tendra un numero real entre 0 y 1 que indica la
proporcion en que se limita la cantidad asignada a cada nodo de demanda. Con esta
informacion adicional, el algoritmo de codificacion asignara bienes a cada punto de
demanda (en el orden dado por la permutacion de prioridades) hasta el limite dado por
el numero real en cada pasada, hasta que se asignen la cantidad de bienes necesarios

y disponibles. Para el ejemplo anterior, la representacion del cromosoma seria la

siguiente:
Nodoo D E F G H I J K L H I J K L
cenes: [7|5]2]4a]6]3]9]1]8]0.30.5/0.80.40.9)
| - A -~ A ~ J
1ra fase 2da fase 2da fase

(orden) (orden) (limite de demanda asignada)

Con esta extension, el cromosoma queda definido como un arreglo de tamafio T + 2 *
D, donde T es el numero de nodos de transbordo y D es el numero de nodos de
demanda. El contenido del cromosoma seran numeros enteros que representen el nivel
de prioridad de cada nodo y numeros reales que representen la proporcion limite de

demanda asignada a los puntos de demanda:

Clase Cromosoma {

Arreglo [T + 2 * D] cromosoma;

}

Es importante mencionar que los operadores de cruce y mutaciéon se aplicaran por
separado a los genes que contienen valores enteros (con operadores especificos para
permutaciones) y a los que contienen valores reales (con operadores especificos para

valores reales).

Se puede observar que el tamafo del cromosoma es aproximadamente N, donde N es
el numero total de nodos en la red de distribucién, con lo cual se consigue tener una
representacion ligera y eficiente para aplicar los operadores genéticos, los cuales se

describiran en el proximo capitulo.
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5.3 Relacién con el objetivo

Estas estructuras de datos describen como seran representados los parametros y
variables descritos en la formulacion del problema de optimizaciéon, asi como el
cromosoma que sera utilizado por el algoritmo genético. De esta manera, dichas
estructuras servirdn de entrada para los algoritmos de optimizacion que vienen a

continuacion.
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Capitulo 6. Diseno del algoritmo genético para el problema

de optimizacién de distribucién de ayuda humanitaria

6.1 Introduccioén

Una vez definidas las estructuras de datos, se procedera a describir el algoritmo
geneético que sera utilizado como método metaheuristico para resolver el problema de
optimizacion de ayuda humanitaria. Para poder realizar la optimizacion considerando
multiples objetivos, se utilizara el criterio de dominancia, el cual se describira

posteriormente.
6.2 Esquema general del algoritmo genético
El esquema general del funcionamiento de un algoritmo genético es el siguiente:

1. AlgoritmoGenético (N: tamaio poblaciéon, G: nimero de generaciones, M:

numero maximo de generaciones sin mejora)

2. P = ConstruirPoblacionlinicial (N)

3. mejor_solucién =[]

4. Repetir

5. EvaluarAptitud (P)

6. Para cada individuo P; hacer

7. Si mejor_solucion =[] o Aptitud (P;) > Aptitud (mejor_solucion)
8. mejor_solucion = P;

9. padre1, padre2 = SeleccionarPadres (P)

10. hijo1, hijo2 = Cruce (padre1, padre2)

11. hijo1, hijo2 = Mutacion (hijo1), Mutacién (hijo2)

12. individuo1, individuo2 = SeleccionarindividuosAEliminar (P)
13. P =P U {hijo1, hijo2} — {individuo1, individuo2}

14. Hasta que se llegue al limite de G generaciones o hasta que no haya mejora en
las ultimas M generaciones

15. Retornar mejor_solucién
A partir de este esquema, se detallaran las funciones utilizadas por el algoritmo.
6.3 Construccién de la poblacién inicial

La estrategia general para crear la poblacion inicial consiste en crear N individuos de

forma aleatoria:
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ConstruirPoblaciénlnicial (N: tamafio poblacion)
Poblacion =[]
Para i = 1 hasta N hacer

cromosoma = GenerarCromosoma ()

Poblacion = Poblacion U {cromosoma}

L T o

Retornar Poblacion
6.3.1 Generacion de cromosomas

Segun el cromosoma definido en el capitulo anterior, el contenido del cromosoma es un
conjunto de permutaciones por cada fase o periodo de distribucion. Debido a ello, la
estrategia para construir un cromosoma aleatorio sera generar una permutacion de

numeros enteros por cada periodo de distribucion:

GenerarCromosoma (T: numero de periodos, R: red de distribucion)

. cromosoma = ]
. nodosOrigen = ObtenerNodosOrigen (R)

Parat =1 hasta T hacer

1

2

3

4

5. nodosDestino = ObtenerNodosAdyacentes (R, nodosOrigen)

6 numeroNodos = ||[nodosOrigen|| + ||[nodosDestino||

7 prioridadesTransporte = GenerarPermutacionAleatoria (1, numeroNodos)
8 cromosoma.afiadirElementos(prioridadesTransporte)

9 nodosOrigen = nodosDestino // se avanza con la siguiente fase

1

0. Retornar cromosoma

En esta parte es importante haber asignado un numero correlativo a cada nodo, como
se definié en el capitulo de estructuras de datos, para mantener la consistencia en cada

posicion del cromosoma.
6.4 Evaluacién de la aptitud

La aptitud de cada cromosoma sera medida por las dos expresiones objetivo
comentadas en la formulacion del problema: minimizacion costo de transporte (F1) y

minimizacion de inequidad en la distribucion (F2):

Z CostoTranspjy * Transpj i ;
Ik,
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YjTransp; 2
kZ' < Demanday, >
Luego de haberse decodificado el cromosoma segun lo descrito en el capitulo anterior,
se obtiene informacion de cuantos bienes de ayuda seran transportados en cada tramo,
lo cual permite obtener los valores de F1 y F2. Ambos valores representan la aptitud del
cromosoma, por lo cual se representan como una tupla (F1, F2). En este caso los
objetivos pueden estar enfrentados, pues para tener un minimo costo de transporte solo
se distribuirian los bienes disponibles a los puntos de menor costo (puntos mas
cercanos, por ejemplo) lo cual originaria inequidad en la distribucion. De similar manera,
para obtener la maxima equidad en la distribucion, puede ser necesario utilizar rutas de
mayor costo (para alcanzar a puntos mas alejados, por ejemplo). Ante esto, existen
variadas maneras de definir el conjunto de “mejores opciones”, siendo la predominante

el frente de Pareto del espacio de las soluciones candidato.
6.4.1 Frente de Pareto

Sea un par de posibles soluciones A y B. Se dice que A domina a B si A es tan buena
como B en todos los objetivos y ademas es superior a B en por lo menos un objetivo.

Esto hace que A sea una solucion preferible a B indiscutiblemente.

Dominated by A

o A
5| e ¢
Solution A
L 2 L J (]
. .
Dominated by A ®
® °
[ J
. .
o
g ° ° °

More Energy Efficient

llustracion 7. Regidn de soluciones dominadas por la solucion A en un espacio de 2 objetivos (Luke, 2015)

A partir de esta definicidn, se puede establecer el conjunto de “mejores opciones” como
el conjunto de soluciones que no son dominadas por ninguna otra. Esto conforma lo que

se conoce como frente de Pareto:
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llustracion 8. Frente de Pareto de soluciones no dominadas (Luke, 2015).

Cada una de las soluciones del frente de Pareto representan un compromiso entre uno
y otro objetivo, de tal manera que se presentan como mejores alternativas a escoger por
el encargado de tomar las decisiones. A partir de esta definicion, ya se cuenta con el
criterio de dominancia para comparar soluciones candidatas. Esta comparacion se

realiza a detalle en el operador de seleccion, el cual viene a continuacion.
6.5 Seleccidén

El objetivo del operador de seleccion es escoger de forma probabilistica a individuos
con un alto nivel de aptitud para usarlos en los siguientes operadores, principalmente
en el operador de cruce. El concepto de dominancia nos permite dividir a la poblacion
de posibles soluciones en grupos: el primer grupo corresponde a las soluciones no
dominadas, a las cuales se asigna el rango de 1. Para encontrar a las soluciones del
siguiente rango, basta con remover temporalmente a las soluciones de rango 1, lo cual
origina un nuevo conjunto de soluciones no dominadas, a las cuales se asigna el rango

de 2. Este proceso se repite sucesivamente, de la siguiente manera:

frentePareto = [ ]

Para cada individuo p de P’ hacer

1. AsignarRango (P: poblacion)

2. P=P

3. Rango =[]// rango de cada individuo
4. i=1

5. Repetir

6.

7.

8.

esDominado = EvaluarDominancia (P’, p)
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9. Si no esDominado entonces

10. Rango[p] =i

11. frentePareto.afadirElemento (p)

12. P’ = P’ — frentePareto // remover los individuos de rango i para encontrar
13. los siguientes

14. i =i+ 1// para encontrar a los individuos del siguiente rango

15. Hasta que P’ esté vacio

16. Retornar Rango

Con el valor de rango se tiene el primer criterio para ordenar a los individuos. Ahora,
también seria preferible que las mejores soluciones estén distribuidas de forma
homogénea a lo largo del frente de Pareto, de lo contrario, terminariamos con soluciones
no dominadas pero muy parecidas entre si. Para ello, se define el concepto de
dispersion: un individuo esta en un espacio mas disperso si sus vecinos estan mas
alejados de él. En el caso de dos objetivos, esta distancia se puede medir mediante la
distancia euclidiana. De esta manera, el valor de dispersion de un individuo se puede

definir como la suma de las distancias a sus dos vecinos mas cercanos.

g A k i
(1]
2
S [ ]
B, B
[ ] L
° [ ]
°
[ ] Ay
[ ] ° PY
L ]
L ° °

More Energy Efficient

llustracion 9. Dispersion de las soluciones A y B. B esta mas alejado de sus vecinos, por lo cual tendria un
valor mas alto de dispersion (Luke, 2015).

Este seria el segundo criterio para evaluar un individuo. En resumen, un individuo es
mas apto que otro si tiene un rango de dominancia mas alto que otro y en caso de

empate, el individuo mas apto es el de mayor valor de dispersion.
6.5.1 Seleccion por torneo

La selecciéon por torneo es un método de seleccion en algoritmos genéticos que se
caracteriza por su invarianza a la escala del valor de la aptitud de los individuos. Esto la
hace ideal para diferentes tipos de objetivos y en especial cuando el algoritmo genético
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se encuentra cerca de la convergencia, donde los valores de aptitud serian cercanos

entre si y no se distinguirian mucho (Luke, 2015).
El algoritmo de seleccidn por torneo es el siguiente:

SeleccionPorTorneo (P: poblacioén, t: tamaio del torneo)
P =P
mejorindividuo = EscogerindividuoAlAzar (P)

Para i = 2 hasta t hacer:

1

2

3

4

5. individuo = EscogerIndividuoAlAzar (P)

6 Si Aptitud(individuo) > Aptitud(mejorindividuo) entonces:
7 mejorindividuo = individuo

8

Retornar mejorindividuo

Para evaluar la aptitud se utilizara el concepto de aptitud por dominancia definido en la

seccion anterior.
6.6 Cruce

El operador de cruce permite juntar la informacion de dos individuos, preferiblemente
los mas aptos, con el fin de crear individuos que contengan las mejores caracteristicos
de ambos padres. Para la primera parte del cromosoma que representa permutaciones,
es posible aplicar operadores de cruce especificos para permutaciones. La estrategia
para realizar el cruce de dos permutaciones es escoger aleatoriamente un punto de
corte e intercambiar secciones entre los cromosomas para generar un par de
descendientes. Ahora, es posible que al realizar el intercambio se pierda la unicidad de

los valores que conforman la permutacién, como el siguiente ejemplo:

Punto de corte

Padre1: [2|1|7]|4|5]|3]|6

Padre2: 3|7 1216|514

Hijo1: |2 |1|[7]14|5]|1]|4

Hijo2: [3|7]12[6]|5]|3|6
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Se puede observar que el primer hijo repite los valores 1 y 4, lo cual lo hace un

cromosoma invalido. Similar situacion sucede con el segundo hijo, el cual repite los

valores 3 y 6. Para solucionar esta situacion es posible aplicar una reasignacion entre

los valores que fueron intercambiados, para ello, primero se ordenan las secciones que

fueron intercambiadas para luego alinearlas, con lo cual se obtiene el mapeo:

5(11]4 111415
513|6
Ordenary3 5 6
alinear

Con aplicando dicho mapeo, los cromosomas hijos vuelven a conservar la unicidad de

sus valores:

Hijo1: |2 ]|1[7]4]6[3]5

Hijo2: |3|712|614]|1]|5

Esto queda reflejado en el siguiente algoritmo de cruce:

© N o o0 bk~ w0 N2

9.

Cruce (p1: primer cromosoma padre, p2: segundo cromosoma padre)
n = longitudDeCromosoma (p1)

puntoDeCorte = EscogerNumeroAleatorioEntre (1, n)

hijo1 = p2 [ puntoDeCorte + 1: n]

hijo2 = p1 [ puntoDeCorte + 1 : n ]

mapal, mapa2 = AlinearYCrearMapeo ( Ordenar(hijo1), Ordenar(hijo2) )
hijo1 = AplicarMapeo (hijo1)

hijo2 = AplicarMapeo (hijo2)

hijo1 = Concatenar ( p1 [ 1 : puntoDeCorte ], hijo1)

10. hijo2 = Concatenar ( p2 [ 1 : puntoDeCorte ], hijo2 )
11. Retornar hijo1, hijo2

Para la segunda parte del cromosoma, que representa valores reales, se utilizara el

cruce aritmético completo, que consiste en combinar los valores de los genes de dos
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padres mediante una combinacion lineal de ellos, lo cual queda representado en las

siguientes expresiones:

hy =a*p; +(1—a) *p,

hy =a*p, +(1—a)*p;

Donde h1y h2 son los valores de los hijos, p1y p2 son los valores de los padres, y alpha
es un numero real entre 0 y 1 escogido aleatoriamente que determina la influencia de

cada padre en el valor resultante del hijo.
6.7 Mutacion

El operador de mutacion permite realizar cambios aleatorios a los individuos de la
poblacion, lo cual permite explorar nuevos espacios de busqueda para encontrar el valor
optimo. Para la primera parte del cromosoma que representa una permutacion, existen
dos maneras principales para generar un cambio de manera aleatoria. La primera
estrategia consiste en seleccionar un gen del cromosoma de forma aleatoria y moverlo
a otra posicion, también determinada de forma aleatoria. Esta estrategia es conocida
como mutacién por insercién. La segunda estrategia consiste en seleccionar un par de
genes del cromosoma de forma aleatoria y luego intercambiar sus posiciones. Esta

estrategia es conocida como mutacion por intercambio.

v

l2[1[7]a]5]3]6] [2]1]7]4]5]3]6]
v - v > v

[2]s]1]7[4]3]6] [2]s[7]4[1]3]6]
Mutacion por insercion Mutacién por intercambio

De manera similar al cruce, para considerar multiples periodos de distribucion, el
cromosoma se segmenta por cada periodo o fase segun lo descrito en el capitulo
anterior, y la mutacion se realiza por cada periodo separado, debido a que cada fase

representa una permutacion independiente.

Para la segunda parte del cromosoma, que representa valores reales, se utilizara la
mutacion de punto flotante que consiste en sumar un delta aleatorio al valor de cada

gen, lo cual queda representado por la siguiente expresion:

X' =x+axDygy
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Donde X’ es el valor nuevo del gen, x es el valor original del gen, alpha es un niumero
aleatorio entre -1 y 1 que determina la intensidad de la variacion y delta es la maxima

variacién permitida.
6.8 Criterio de parada

Existiran dos criterios de parada. El primero sera el numero de generaciones del
algoritmo genético, mientras que el segundo sera un numero maximo permitido de
generaciones sin mejora. Si alguna de las condiciones se cumple, esto es, si se llevan
a cabo todas las generaciones del algoritmo genético o si no se perciben mejoras en un
numero dado de generaciones, se detendra la ejecucion del algoritmo y se retornaran

las mejores soluciones.
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Capitulo 7. Diseno del modelo matematico de programacién
no lineal para el problema de optimizacion de distribucién de

ayuda humanitaria

7.1 Introduccién

A partir de la definicion del problema de optimizacion, se procedera a disefiar un modelo
matematico que sera usado para resolver el problema de optimizacién de forma exacta,
el cual sera comparado con el método metaheuristico para evaluar las diferencias y
ventajas de cada método. Con el método exacto es posible tener una referencia clara
de la efectividad del algoritmo genético y una linea base del tiempo de ejecucién que

evidencie la ventaja de usar un método aproximado para problemas de gran tamafio.

7.2 Formulacion del modelo matematico
El modelo matematico queda definido por conjuntos (sets), parametros, variables de
decision, funciones objetivo, restricciones y rango de existencia. La descripcion de cada

funcion objetivo y restriccion se encuentra en el capitulo 4.
7.21 Conjuntos
S: puntos de abastecimiento
T: puntos de transbordo
D: puntos de demanda
K:nodos en lared de distribucion (K = S U T U D)
I: tipos de bienes a distribuir
7.2.2 Parametros
CostoTranspjy: costo de transporte entre jy k (j € K, k € K)
Inventarioy ;: inventario total deienk (i € I,k €5)
Demanday ;: demanda total deienk (i € I,k € D)
Capacidady: capacidad total en k (k € K)
7.2.3 Variables de decision

Transpjy;: bienes i transportados entre jy k (j € K,k € K,i € I)
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7.2.4 Funciones objetivo

min f1: 2 2 (CostoTranspj‘k * 2 Transpj,k,i>

JEK keK i€l

e Transp; .\

min f2: ,;) ; <Z]l§:anch]k>
La primera funcién objetivo calcula la suma del costo de transporte en cada via usada
en la red de distribucién por cada tipo de bien transportado, mientras que la segunda
funcion objetivo estima la media cuadratica de los porcentajes de satisfaccion’. El valor
minimo de la segunda funcion objetivo se alcanza cuando todos los porcentajes de

satisfaccion son iguales, en otras palabras cuando se realiza una distribucion

perfectamente equitativa.

7.2.5 Restricciones

Z Transpjy; = Inventarioj; ,Vj€S,i€l ........(1)
keK

2 Transpjy; = Demanday; ,Vk€D,i€l ........(2)
JEK

2 Transpjy; = 2 LrafiSpi eaiViie TLigelIly . 400 3)
JEK meK

2 2 Transpjy,; < Capacidad, ,Vk €K e e e e (4)
JEK €l

2 2 Transpym; < Capacidad, ,Vk€K ........(5)
meK i€l

La restriccion (1) asegura que solo se puedan transportar bienes que se encuentren en
el inventario, para los nodos que representan almacenes. La restriccion (2) asegura que
los bienes que sean transportados a los puntos de demanda sean equivalentes a la
demanda total existente en dichos nodos. En casos cuando la demanda total es mayor
0 menor a la cantidad total de bienes disponibles, se pueden introducir previamente

nodos ficticios que cubran el excedente de demanda o de bienes disponibles (Hillier &

' Como se podra notar, no se ha aplicado la division ni la raiz cuadrada a la media cuadratica,
debido a que ambas operaciones son monoétonas (conservan el orden de los resultados) y por
tanto no afectan a los métodos de optimizacion.
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Lieberman, 2015), con lo cual se mantiene el balance entre oferta y demanda. La
restriccion (3) asegura el balance del flujo de entrada y salida en los nodos intermedios
(puntos de transbordo). Finalmente, la restricciones (4) y (5) establecen los limites de

capacidad de entrada y de salida, respectivamente.
7.2.6 Rango de existencia

Transp;j i € Zxg

CostoTranspjr € Ry

Inventarioy; € Zx

Demanday; € Z>,

Capacidady, € Z

Todos los parametros y variables con enteros positivos a excepcion del costo de

transporte que puede tomar valores reales.
7.3 Algoritmo de optimizacién exacto (solver)

El algoritmo (solver) que se utilizara para resolver el programa no lineal de forma exacta
es Couenne. Couenne (Convex Over and Under ENvelopes for Nonlinear Estimation)
es un algoritmo de tipo ramificacion y poda (branch & bound) para resolver problemas
de programacion no lineal entera mixta (MINLP) de forma exacta (Couenne, 2006). Para
utilizarlo, se debe implementar la formulacién matematica en un lenguaje de modelado
como AMPL (A Mathematical Programming Language). El lenguaje AMPL mantiene una
sintaxis lo mas similar posible a un modelo matematico, incluyendo operadores como
sumatorias y cuantificadores légicos que permiten expresar los problemas de forma
compacta. El lenguaje AMPL permite representar 500 variables de decisiéon y 500
restricciones como maximo para problemas lineales, y 300 variables y 300 restricciones
como maximo para problemas no lineales, en su version gratuita (AMPL, 2018). La
version de pago no tiene limites de cantidades de variables y restricciones. Un ejemplo

del lenguaje AMPL es el que se muestra a continuacion:
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set I;
set ST;
set D;

set K :=

ST union D;

set E within {K, K};

set DU;
set KDU
set EDU

:= K union DU;
within {KDU,KDU};

param transp cost {E};
param supply demand {KDU, I};
param node capacity {K};

var X {EDU, I} >= 0 integer;

minimize Objectives:

(sum {(k,j) in E, i in I} transp cost[k,jl * X[k,j,il) +
(sum {k in D, i in I} ((sum {(j,k) in E} X[j,k,il) / -supply demand[k,i]) ~ 2);

subject
sum

subject
sum

subject
sum

to Transportation Balance {k in KDU, i in I}:

{(k,j) in EDU} X[K,j,il - sum {(j,k) in EDU} X[j,k,i] = supply demand[k,il;

to Inbound Capacity {k in K}:

{(j,k) in E, i in I} X[j,k,i] <= node capacity[k];

to Outbound Capacity {k in K}:

{(k,j) in E, i in I} X[k,j,i] <= node capacity[k];

llustracion 10: Lenguaje de modelado AMPL

Para ejecutar el algoritmo con una instancia del problema, los parametros se deben

especificar en un formato similar, como el que se muestra a continuacion:

Finalmente, una vez especificado problema, se puede ejecutar el algoritmo de

data;

set I := I1 I2 I3 I4 I5;

set ST := S1 T11;

set D := D1 D2 D3;

set DU := dummy sup dummy dem;

set E :=
(S1,T11)

(T11,D1) (T11,D2) (T11,D3)
set EDU :=
(S1,T11)

(T11,D1) (T11,D2) (T11,D3)
(S1,dummy_dem)

(dummy sup,D1) (dummy sup,D2) (dummy sup,D3)

’

param transp cost := S1 T11l 802 TI11 D1 501 T11 D2 829 T11l D3 655;

param supply demand (tr): S1 T11l D1 D2 D3 dummy sup dummy dem :

I1 400 0 -120 -130 -250 100 ©
I2 400 0 -170 -130 -200 100 0
I3 400 0 -120 -170 -210 100 ©
I4 400 0 -130 -180 -190 100 0
I5 400 0 -130 -140 -230 100 ©

’

param node capacity := S1 2000 T11l 2754 D1 670 D2 750 D3 1080;

llustracién 11: Ingreso de datos en lenguaje AMPL

optimizacién Couenne desde la linea de comandos, como se muestra a continuacion:
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Couenne @.5.6 -- an Open-Scurce sclver for Mixed Integer Nenlinear Optimization
Mailing list: couenne@list.cein-cr.org
Instructions: http://www.coin-or.org/Couenne

NLP2B12I
Num status obj It time Location
NLP2814I 1 OPT £99857.11 22 2.834822
Couenne: new cutoff value 5.99865220858e+05 (@.859798 seconds)
NLP28141 2 INFEAS £99997.89 ee
Loaded instance “"datasets/1el2i.nl"
Constraints: 45
variables: 78 (78 integer)
Auxiliaries: 56 (25 integer)

CoinesesI Presclve 135 (-17) rows, 109 (-25) cclumns and 553 (-55) elements

ClpepesI @ Obj @ Primal inf 2679.3383 (24)

Clped@sI 46 Obj 583282 Primal inf £4.451847 (24)

ClpeeesI 72 Obj 698532.92

ClpeoeeI Optimal - objective value £908532.92

Clpee32I Optimal objective 698532.9167 - 72 iterations time ©.802, Presclve 9.22

ClpeeesI @ Obj 690532.92 Primal inf 1948.8729 (2)

ClpepesI 2 0Obj 690532.92

ClpepeeI Optimal - objective value £98532.92

NLP Heuristic: time limit reached.

ClpeoeeI Optimal - objective value £908532.92

Optimality Based BT: 26 improved bounds

Probing: 4 improved bounds

NLP Heuristic: time limit reached.

Cbced31I 16 added rows had average density of 2

Cbcee13I At rcot node, 16 cuts changed cbjective from 690532.92 tc 699857.11 in 11 passes

Cbcep14I Cut generator @ (Couenne convexifier cuts) - 62 row cuts average 2.9 elements, 6 column cuts (6 a
ctive)

CbceeleI After e nodes, 1 on tree, 1e+5@ best soluticn, best possible -1.7976931e+3@8 (©.24 seconds)
Optimality Based BT: & improved bounds

Couenne: new cutoff value 5.9985880895e+05 (0.490187 seconds)

Ooptimality Based BT: S5 improved bounds

Optimality Based BT: S5 improved bounds

Couenne: new cuteff value 5.9985749617e+05 (8.672922 seconds)

CbcevesI Integer solution of 699857.49 found after 1@ iterations and 21 nodes (8.69 seconds)
CbcepleI After 128 ncdes, 8 on tree, 693857.49 best soluticn, best possible 699857.29 (@.82 seconds)
CbcepleI After 220 ncdes, 5 on tree, 699857.49 best soluticn, best possible £99857.29 (©.397 seconds)
CbceeleI After 328 ncdes, 2 on tree, 699857.49 best soluticn, best possible 699857.29 (1.13 seconds)
CbcevelI Search completed - best objective 699857.48979272e7, tock 783 iterations and 266 nedes (1.22 seco
nds)

Cbcee3sI Maximum depth 18, @ variables fixed on reduced cost

couenne: Optimal

"Finished"
Linearization cuts added at root node: 152
Linearization cuts added in total: 152 (separation time: 9.e20983s)
Tetal sclve time: 1.23846s (1.22846s in branch-and-bound)
Lower bound: 699857
Upper bound: 699857 (gap: ©.29%)
Branch-and-bound nodes: 366
performance of FBBT: 2.960361s, 219 runs. fix: @.8847679 shrnk: 2.78
3747 ubd: 1.75777 2ubd: @ infeas: 1

llustracion 12: Ejecucién y reporte de resultados de Couenne
A partir de este reporte de resultados, se puede obtener informaciéon sobre el valor
optimo calculado y el tiempo de ejecucion del algoritmo, los cuales seran usados en la
seccion de experimentacién numérica para ser comparados con los resultados del

algoritmo genético.
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Capitulo 8. Experimentacion Numérica

8.1 Introduccién

Una vez obtenidos los resultados del algoritmo genético y la optimizacion del programa
no lineal entero mixto mediante el algoritmo Couenne (solver), es momento de comparar
dichos resultados para validar las hipotesis de investigacion del presente proyecto de

fin de carrera.

8.2 Configuracion de la experimentacion

Se ejecutara cada método con 32 conjuntos de datos diferentes, resultado de combinar
8 configuraciones diferentes de tamanos de redes de distribucion con 4 cantidades
diferentes de tipos de bienes a distribuir. Las 8 configuraciones de tamafos de redes de
distribucién son 5, 10, 15, 20, 30, 50, 70 y 100 nodos de distribucion, mientras que las
4 configuraciones de tipos de bienes a distribuir son 1, 3, 5y 7 tipos diferentes de bienes

a distribuir.
8.2.1 Generacioén de conjuntos de datos aleatorios

Una vez fijados los valores de cantidad de nodos a distribuir y cantidad de tipos de
bienes a distribuir, se distribuyen los nodos en 3, 4 o 5 niveles segun la cantidad de

nodos. Este es un ejemplo para una red de distribucion de 10 nodos dividida en 4

niveles:
/ N / N
2.5 | Supl | | Cusl |
N / § V4
10-0
\ e \ ‘ v \
2.0 | Plal | 14.0 . DC1 |
%
H/ \‘ /- \\‘
15 | Sup2 | %o [ Cus2 |
N ’/\ I 5 N\ /
> j\/’/ N o °
1.0 | Pla2 | 10.0 - DC2 |
. / \\ /
§ 80
/ A 3 ) "'\
0.5 | Sup3 | | Cus3 |
AN / \ - /
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

El primer nivel se asigna para los almacenes, el ultimo nivel para los puntos de demanda,

y los niveles intermedios para los puntos de transbordo. Una vez determinados los
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puntos de abastecimiento y demanda, se asigna una cantidad aleatoria de bienes
disponibles en los almacenes y bienes requeridos en los puntos de demanda tomando
muestras de la distribucion de Poisson, la cual es una distribucion discreta comunmente

usada para simular cantidades discretas (Montgomery, 2011).

Después de asignar las cantidades de oferta y demanda de bienes, se simulan los
costos de transporte entre los nodos mediante una distribucion uniforme, dado, que el
costo de transporte es un valor continuo. Para los conjuntos de prueba generados se ha
utilizado una distribuciéon de Poisson con media de 400 y una distribuciéon uniforme con
rango de 100 a 1000, para otorgar suficiente variabilidad a los pardmetros generados

aleatoriamente.
8.2.2 Recoleccion de datos

Una vez generados los conjuntos de prueba, se ejecutaron con el método exacto
(Couenne) y con el algoritmo genético configurado con unos criterios de parada de 200
generaciones y cantidad de generaciones maxima sin cambios igual a 20, con el fin de
que el algoritmo se detenga si no detecta mejoras en las ultimas 20 generaciones. Para
que los valores de las funciones objetivo sean comparables, dado que el método exacto
realiza la optimizacion sobre un valor Unico, se han juntado las dos funciones objetivo
originales sumandolas en un solo valor. De esta manera, la funcion objetivo a optimizar

es la siguiente:

Trans
min f1 + af2: 2 2 (CostoTransp] S 2 Transp; l) . 2 2 <2]1§Ie{mandai] k>

JEK kEK i€l keD i€l

El valor de alpha se ha incluido debido a que f1 y f2 se encuentran en escalas diferentes,
debido a que f1 representa una suma de costos y f2 un promedio de porcentajes de
satisfaccion. Para que ambos valores sean comparables, realizando pruebas se
encontro un valor de alpha de 10,000. Finalmente, dado que el algoritmo genético es no
deterministico, se han realizado 10 corridas por cada conjunto de pruebas, y se ha
considerado el promedio de los valores objetivo y tiempos de ejecucion en la

comparacion.
8.3 Resultados de la experimentacién

Los resultados se han agrupado en el analisis del tiempo de ejecucion y el analisis del

valor objetivo éptimo alcanzado por cada método.
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8.3.1 Tiempo de ejecucion

Los resultados de tiempos de ejecucién expresados en segundos se muestran en la

siguiente tabla, agrupadas por la cantidad de tipos de bienes a distribuir:

#Nodos #Bienes TG ndos) Algoritme Genétics (segundos)

5 1 0.01 0.5
10 1 0.09 1.72
15 1 0.09 0.93
20 1 0.95 213
30 1 2.57 7.05
50 1 16.57 14.55
70 1 48.37 27.08
100 1 288.7 76.13
5 3 0.12 1.64
10 3 1.24 10.7
15 3 6.48 8.78
20 3 34.89 20.58
30 3 88.29 39.99
50 3 285 35.72
70 3 733.61 133.92
100 3 2045.12 276.96
5 5 0.01 1.31
10 5 5.69 24.61
15 5 36.03 20.43
20 5 59.12 33.53
30 5 196.91 66.15
50 5 525.62 126.08
70 5 1312.68 222.72
100 5 4887.99 474.88
5 7 0.01 4.76
10 7 73.32 32.12
15 7 64.24 21.57
20 7 76.82 43.26
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30 7 318.64
50 7 1130.16
70 7 1939.96
100 7 14018.52

Tabla 3: Resultados del tiempo de ejecucion de los algoritmos

Para visualizar mejor los resultados se presentan los siguientes graficos:

Tiempos de ejecucion (seg) para 1 tipo de bien a distribuir
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2000 = Tiempo de ejecuciéon de Couenne
- Tiempo de ejecucion del Algoritmo Genético

1750

1500

1250

1000

750

500

250

20 40 60 80 100
# Nodos

89.45
173.11
313.7
661.44
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Tiempos de ejecucion (seg) para 5 tipos de bienes a distribuir
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En estos graficos, se puede apreciar que para problemas de tamano pequefio (con
pocos nodos en la red de distribucion) el método exacto (Couenne) es igual de rapido o
mas rapido que el algoritmo genético. Sin embargo, a medida que la cantidad de nodos
aumenta, el tiempo de ejecucién del método exacto crece a una velocidad tal que, a
partir de determinado niumero de nodos, supera al tiempo de ejecucion del algoritmo
genético. Al dividir los graficos por numero de tipos de bienes a distribuir, se puede
apreciar el impacto de la cantidad de bienes diferentes en el tiempo de ejecucién, donde
para un mayor numero de bienes el método exacto se vuelve mas lento que el algoritmo

genético con mayor prontitud.
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Esta informacion nos es de utilidad para determinar a partir de qué punto conviene

cambiar de método de optimizacion, considerando su uso en un sistema de apoyo a la

toma de decisiones. Para visualizarlo mejor, se presentan los siguientes graficos que

hacen un acercamiento a los puntos de corte:

Tiempos de ejecucion (seg) para 1 tipo de bien a distribuir
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Tiempos de ejecucion (seg) para 5 tipos de bienes a distribuir
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En estos graficos se puede apreciar que, para 1 tipo de bien a distribuir, a partir de
aproximadamente 45 nodos en la red de distribucion, el método exacto se vuelve mas
lento que el algoritmo genético, mientras que, para 5 tipos de bienes a distribuir, el punto
de corte ocurre solo con aproximadamente 13 nodos en la red de distribucién. Esto
evidencia el efecto de la cantidad de tipos de bienes en el tiempo de ejecucion, lo cual
se debe a que, al aumentar el nimero de tipos de bienes a distribuir, se multiplica la

cantidad de variables de decisiéon por el mismo factor.
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8.3.2 Valor objetivo

Ademas del tiempo de ejecucion, la otra variable de interés es el valor objetivo
resultante, con el fin evaluar la efectividad del algoritmo genético para encontrar
soluciones cercanas al 6ptimo global. Para ello, se consideran tanto los mejores valores
obtenidos como los peores valores obtenidos. Los resultados se muestran en la

siguiente tabla:

# Nodos # Bienes Peor valor objetivo del Mejor valor objetivo del Valor objetivo de

Algoritmo Genético Algoritmo Genético Couenne

5 1 547553.77 499292.64 499292 .64
10 1 524685.11 384201.46 380800.4
15 1 414280.11 251291.44 242676.12
20 1 616894.16 443748.42 418605.89
30 1 584682 446278.61 422356.78
50 1 619375 424834.44 392256.93
70 1 479091.87 357237.89 342532.38
100 1 492932.16 363049.36 338277.44
5 3 1797069.51 1704023.75 1703631.2
10 3 1116437.65 740021.43 699857.49
15 3 1207264.07 847907.14 847907.14
20 3 1486432.66 1103971.02 1096563.1
30 3 1526787.38 1140261.98 1126224.3
50 3 1461477.84 1112968.86 998924.96
70 3 1398111.2 1078372.33 995572.95
100 3 1405081.53 1049903.03 921732.25
5 5 3088212.02 2959872.23 2959872.2
10 5 2346120.96 1917033.44 1917033.44
15 5 1873761.91 1183565.39 1134136.7
20 5 2579031.88 2043506.42 1995369.1
30 5 2203965.49 1744899.61 1580413.7
50 5 2143339.98 1632100.51 1574122.5
70 5 2236221.32 1735917.18 1606624.1
100 5 2269445.8 1790014.89 1585387.9
5 7 3108264.28 2869135.73 2868928.14
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Para visualizar mejor los resultados se presentan los siguientes graficos:
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Tabla 4: Resultados del valor objetivo de los algoritmos
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Valores objetivo para 5 tipos de bienes a distribuir
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A partir de los graficos se puede notar como en los casos de menor tamano, el algoritmo
genético llega a alcanzar el valor 6ptimo, mientras que, para problemas de mayor
tamano, el algoritmo genético no obtiene el valor 6ptimo, pero alcanza valores muy
cercanos. Para poder cuantificar la diferencia entre los valores objetivo del algoritmo
genético y el método exacto, se calcula la diferencia relativa (relative gap). La férmula
de la diferencia relativa es la siguiente, donde opt es el valor 6ptimo y obj es el valor

objetivo alcanzado por el método aproximado:

lobj — opt|
opt

De esta manera se puede calcular la diferencia porcentual de valores objetivo ajustada
a la escala de dichos valores. Los valores de diferencias relativas expresadas en

porcentajes para los 32 conjuntos de datos generados son los siguientes:
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Diferencia relativa entre valores objetivo (%)

n 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20
= 0.9% 5.7% 0.0% 4.9%
16
3.6% 0.0% 4.4% 0.0%

15

6.0% 0.7% 2.4% 21.2% 12
5.7% 1.2% 10.4% 1.1%

8
8.3% 11.4% 3.7% 5.5%

4.3% 8.3% 8.0% 9.0% 4

# Nodos
30 20

50

70

7.3% 13.9% 12.9% 10.3%

100

1 3 5 7
# Bienes

Tabla 5: Diferencia relativa entre valores objetivo

De manera similar a los graficos anteriores, se puede notar que para una cantidad
pequefia de nodos el algoritmo genético llega a alcanzar el valor 6ptimo (diferencia
relativa de 0%), mientras que para problemas de tamafio mayor la diferencia relativa
crece hasta alrededor de 10%, con excepcion del caso con 7 tipos de bienes y 20 nodos,
el cual llegd a un 21.2% de diferencia. Esto puede deberse a que el algoritmo genético
se haya quedado en un éptimo local por mucho tiempo, y como no se percibia mejora,

se activo la condicion de parada de numero maximo de generaciones sin mejora.

Para poder entender mejor el beneficio de usar un algoritmo de optimizacion frente a no
usar ningun método de optimizacion, se presenta a continuacion la tabla de diferencias
relativas para los valores objetivo mas altos encontrados en la generacién 0, donde se

inicializa la poblacién de forma aleatoria:

Diferencia relativa entre valores objetivo (%)

n o 9.7% 5.5% 4.3% 8.3%
22.4% 25.1% 60

10

56.0%

15

a5
43.5%

# Nodos
30 20

30

50

70

15

40.6%

100

# Bienes

Tabla 6: Diferencia relativa entre valores objetivo - linea base
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En el grafico se puede apreciar que las diferencias relativas van desde 4% en los
problemas de menor tamafio hasta 70% en los problemas de mayor tamafio. En general,
la mediana se situa alrededor de 40%. Esto, comparado con el 10% de diferencia
relativa al usar un algoritmo genético evidencia la efectividad del algoritmo genético para

obtener soluciones razonables a un mucho menor costo que métodos exactos.

8.4 Discusion y conclusiones

Se ha podido evaluar la efectividad y eficiencia del algoritmo genético disefiado en el
problema de distribucién de ayuda humanitaria, tomando como referencia un método
exacto, el cual es el algoritmo Couenne (solver). Mientras que la eficiencia fue evaluada
analizando el tiempo de ejecucién, donde se encontré que el algoritmo genético era mas
rapido notoriamente en instancias de mayor tamafio (a partir de 40 nodos en la red de
distribucion para 1 tipo de bien a distribuir y 10 nodos para 7 tipos de bienes a distribuir),
la eficacia fue evaluada analizando el valor de la suma ponderada de las dos funciones
objetivo definidas y aplicando la métrica de diferencia relativa entre los valores objetivo
encontrados por el algoritmo genético y los valores éptimos encontrados por el método
exacto. A partir de esta evaluacién se encontré que el algoritmo genético alcanzaba el
valor 6ptimo en instancias pequefas y obtenia una diferencia relativa del orden de 10%
para problemas de mayor tamafo. Adicionalmente se evaluaron soluciones aleatorias
obtenidas de la poblacién inicial como linea base, donde se encontré que la diferencia
relativa alcanzaba valores del orden de 40%, siendo mucho mayor al 10% obtenido por
el algoritmo genético. Esto confirma la hipétesis de que un algoritmo genético es una
alternativa aproximada de gran valor practico para situaciones reales, las cuales se
caracterizan por consistir en redes de distribuciéon de gran tamafio, usualmente con mas

de 30 nodos en la red de distribucion.
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Capitulo 9. Evaluacion del algoritmo genético multiobjetivo

basado en el analisis de datos de un escenario real

9.1 Introduccién

Después de realizar la evaluacion de la eficacia y eficiencia del algoritmo genético, una
ventaja adicional del algoritmo genético es su capacidad de manejar varios objetivos al
mismo tiempo, sin necesidad de juntarlos en un solo valor, como fue necesario en la
seccion anterior para que los resultados sean comparables al método exacto. En esta
seccion se mostrara el funcionamiento de la optimizacién multiobjetivo aplicado a un

escenario real de distribucién de ayuda humanitaria en el Peru.

9.2 Contexto del escenario real

El escenario consiste en la distribucion de ayuda humanitaria ante los fendmenos de
heladas y friaje en el Peru. Este fenébmeno se da cada afio, entre los meses de abril a
setiembre, se presenta un descenso de temperatura que llega a niveles por debajo de
los 0°C. Las consecuencias de este fendbmeno comprenden el aumento de las
infecciones respiratorias, mayor ausentismo escolar, enfermedades y muertes de los
animales que son criados por las familias que viven en dichas zonas, ademas de la

pérdida de los cultivos locales (Presidencia del Consejo de Ministros, 2017).

Ante esta situacion, el gobierno ha tratado siempre de responder enviando ayuda a
estos lugares. Desde el ano 2012 se aprueba anualmente el Plan Multisectorial ante
Heladas y Friaje, que comprende la participacion de diversos organismos del Estado
Peruano, como el Centro Nacional de Estimacion, Prevencion y Reduccion del Riesgo
de Desastres (CENEPRED), el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peru
(SENAMHI), los Ministerios de Salud, Vivienda, Educacion, Agricultura y Riego
(AGRORURAL) y el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI). En la fase
inicial del proceso de planificacion anual, dichas entidades proporcionan informacion
para la determinacién de las zonas de intervencién, los cuales consisten en diversos
indicadores tales como: rangos de temperatura, indice de dafios de salud, desnutricion
cronica infantil en nifios menores de 5 afos, indicador del material predominante de las
viviendas, porcentaje de instituciones educativas con escasa capacitacion, numero de
locales escolares sin acondicionamiento térmico y en riesgo ante heladas, pobreza
extrema, analfabetismo, asi como dificultad de accesibilidad del Estado. Todos estos
niveles de susceptibilidad y exposicidon socioecondmicos son considerados para el
célculo de la probabilidad de riesgo por distrito, como parte de la elaboracién del
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escenario de riesgos y la priorizacion de las zonas de intervencion (Presidencia del
Consejo de Ministros, 2017).
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llustracion 13: Escenario de riesgos por heladas y friaje 2017 (CENEPRED, SGRD, MINSA, MVCS,
MINEDU, MIMP y MINAGRI)

De esta manera, en el afio 2017 se identificaron los 193 distritos con zonas mas criticas
ante heladas en 13 departamentos de la zona alto andina del pais. Para la distribucion
de los bienes de ayuda, se tienen 12 almacenes regionales distribuidos en el territorio
nacional. Los bienes de ayuda se distribuyen a través de tambos, los cuales son puntos

intermedios para los bienes recibidos de los almacenes regionales.

9.3 Recoleccion y construccion del conjunto de datos

Para construir el conjunto de datos de entrada a ser usados por el algoritmo de
optimizacion, se realizé un proceso de y limpieza de informacién a partir de datos
disponibles en el Plan Multisectorial antes Heladas y Friaje 2017, asi como el portal del
Centro Nacional de Estimacion, Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres
(CENEPRED). Dentro de ellos se encontraba informacion sobre el nivel de riesgos por
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heladas y friaje segun distrito, junto con el listado de tambos, con los cuales fue posible

determinar 54 puntos de demanda y 53 tambos. Asimismo, se obtuvo la informacién de

los almacenes nacionales y regionales disponibles a partir del compendio estadistico de

prevencion y desastres del INDECI, con el que se obtuvo un total de 61 almacenes

regionales situados en los departamentos de los distritos priorizados para la distribucién

de ayuda humanitaria y un total de 25 almacenes situados en otros departamentos del

pais.
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zlwummc [ABANCAY [AVBRAMA 14211 53 10dias [ a1 6749 248
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llustracion 14: Vista previa de los datos del Plan Multisectorial ante Heladas y Friaje (PCM, 2017)

En el siguiente grafico se presenta un resumen de las principales variables de los

distritos designados como zonas de intervencion:
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llustracion 15: Estadisticas de los datos del Plan Multisectorial antes Heladas y Friaje 2017 (PCM)

En los graficos se puede notar que la mayoria de los distritos de intervencion pertenecen
a los departamentos de Puno y Cusco, la poblacion total de cada distrito llega por lo
general hasta 15,000 personas, la cantidad de viviendas alcanza generalmente las

4,000 viviendas y la cantidad de instituciones educativas llega por lo general a 50.

Si bien la informacion de los nodos de la red de distribucion incluye el departamento,
provincia y distrito de cada ubicacion, no se tiene informacién numérica de las
coordenadas de cada punto, lo cual es necesario para estimar la distancia y costo de
transporte entre cada par de nodos. Para obtener dichas coordenadas geograficas, se
utilizé el servicio web de Google Maps Geolocation API (Google Maps, 2016), el cual
permite obtener latitudes y longitudes a partir de nombres de ubicaciones. Para
maximizar la efectividad de este servicio, se realizd6 un proceso de limpieza y
procesamiento de texto sobre los campos de departamento, provincia y distrito, con el
objetivo de estandarizar y homologar su informacion. El siguiente grafico muestra una
visualizacién de los puntos de demanda de los almacenes (izquierda) y los puntos de

demanda (derecha) a partir de las coordenadas obtenidas:
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Aqui se puede verificar nuevamente que la mayoria de los puntos de demanda

provienen de los departamentos de Puno y Cusco.

Para determinar la distancia entre cada par de ubicaciones geograficas se utilizo la
distancia haversine (Van Brummelen, 2013), la cual mide la distancia entre un par de
latitudes y longitudes considerando la forma esférica de la Tierra. Para dos puntos de
coordenadas (¢4, ¢,) vy (41,4;) (convertidas a radianes), y el radio de la Tierra R, la

distancia viene dada por:

d = 2R arcsin \]sinz (@) + cos(¢1) cos(¢,) sin? (/12 ;/11)

La demanda se estim6 a partir de la poblacion total, la cantidad de viviendas y la
cantidad de instituciones de cada distrito, con lo cual se tienen 3 tipos de bienes o kits
diferentes a distribuir, por persona, vivienda e institucion educativa. Para la cantidad
total de bienes a distribuir, se asumié una cantidad disponible de bienes del 75% de la
demanda por cada tipo de bien, para simular un escenario donde no se puede atender
la demanda en su totalidad. De esta manera, se cuenta con una red de distribucion de
193 nodos (25 almacenes de departamentos externos, 61 almacenes de los
departamentos de las zonas de intervencion, 53 tambos y 54 distritos) y 3 tipos de bienes

a distribuir.
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9.4 Ejecucion de los algoritmos de optimizacion

Se ejecutd el algoritmo genético con una poblacién de 100 individuos durante 100

generaciones, esta vez considerando las dos funciones objetivo por separado,

construyendo fronteras de Pareto para determinar los individuos mas aptos (individuos

no dominados), tal como se describi6 en la seccion 6. El tiempo de ejecucion fue de 17

minutos y 51 segundos. El valor de ambas funciones objetivo (costo de transporte e

inequidad en la distribucién) para la poblacion en diferentes generaciones se presenta

en los siguientes graficos:
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Como el objetivo es minimizar ambas funciones objetivo, se puede apreciar cémo a lo
largo de las generaciones, los individuos de la poblacién se van desplazando hacia el
origen, lo cual se puede notar observando el desplazamiento los ejes de los graficos.
Asimismo, se consigue observar que los individuos se van agrupando en las fronteras
de Pareto descritas en la seccién 6. En la poblacion inicial (generacion 0), no se ha
aplicado el criterio de seleccién, por lo que la poblacion se encuentra dispersa. A medida
que se van escogiendo los individuos dominantes, los individuos dominados van
desapareciendo de la poblacion, hasta que al final (generacion 100) solo quedan dos
frentes, encontrandose en el primer frente el conjunto de soluciones que representa
diferentes compromisos entre ambos objetivos de optimizacion. Hacia la esquina
superior izquierda se encuentran las soluciones que priorizan la minimizacion el costo

de transporte, mientras que hacia la esquina inferior derecha se encuentran las
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soluciones que priorizan la minimizacion de la inequidad de distribucion. Es importante
notar que ninguna solucion del primer frente es estrictamente mejor que otra del mismo
frente, dado que si presentan un menor valor en un objetivo es porque ha sido

compensado con un valor mayor en el otro objetivo.

Para comparar resultados, el método exacto (Couenne) se ejecutd sobre el mismo
conjunto de datos, y dado que solo maneja un objetivo a la vez, se probaron 4 diferentes
combinaciones de promedio ponderado entre ambos objetivos, dando un peso de
10,000, 100,000 1,000,000 y 10,000,000 al segundo objetivo (minimizacién de la
inequidad en la distribucién). Recordemos que los pesos son valores altos debido a que
el segundo objetivo se encuentra en una escala mucho menor que el primer objetivo
para que sean comparables. Siendo una red de distribucién de 193 nodos y 3 tipos de
bienes de distribucion, el tiempo de ejecuciéon del método exacto fue de 3 horas y 43

minutos. Los resultados se muestran en el siguiente grafico:
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Los puntos rojos situados en la zona inferior izquierda representan los valores éptimos
para las 4 combinaciones de promedios de objetivos usados en el método exacto. El
conjunto de puntos situado en la zona superior derecha representa la poblacion durante
la primera generacion del algoritmo genético. Finalmente, el grupo de puntos al medio
del grafico representa la poblacion en la generacion 100. Se puede notar como a lo largo

de las generaciones la poblacion se ha ido desplazando hacia los valores 6ptimos. Para
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evaluar cuanto mas podrian mejorar las soluciones en el siguiente grafico se muestra la
poblacién en la generacion 300, lo cual tomé un tiempo de ejecucion de 34 minutos y

40 segundos adicionales. Los resultados se muestran en el siguiente grafico:
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Se puede notar que efectivamente la solucion alcanzada por el algoritmo genético
mejoro, y toda la poblacién se encuentra en un solo frente de Pareto. Para evaluar la
diferencia de valores Optimos se calcula la diferencia relativa por cada objetivo por
separado, considerando el mejor valor obtenido para cada objetivo entre todo el frente.
Para el primer objetivo (costo de transporte), la diferencia relativa es de 10.97%,
mientras que para el segundo objetivo (inequidad en la distribucion), la diferencia relativa
es de 32.66%. Sin embargo, recordemos que el segundo objetivo representa la suma
de cuadrados de los porcentajes de satisfaccion. Para llevarlo a la escala original que
corresponde a la media cuadratica, los valores del segundo objetivo son divididos entre

el total de los puntos de demanda (promedio) y se le aplica la raiz cuadrada:

Una vez en la escala original, se vuelve a calcular la diferencia relativa, con lo cual se
obtiene un valor de 15.18%. Estos resultados corresponden con los resultados
encontrados en la seccién de experimentacion numérica, donde se encontré que la
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diferencia relativa de las soluciones del algoritmo genético con los valores optimos

llegaba era del orden de 10%.

De esta manera, se puede comprobar que las soluciones obtenidas por el algoritmo
geneético son razonablemente aproximadas al valor éptimo, a un tiempo de ejecucion
mucho menor. Por otra parte, es importante notar que mientras que se tuvieron que
realizar 4 corridas del método exacto para obtener las 4 soluciones éptimas que se
visualizan en el grafico, el algoritmo genético genera todo el conjunto de mejores
soluciones en una sola corrida. Este hecho constituye una clara ventaja del algoritmo
genético, debido a que al manejar una constante poblacion de soluciones ofrece un
conjunto variado de mejores soluciones, otorgando mayor flexibilidad a los responsables

de la toma de decisiones.
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Capitulo 10. Interfaz de usuario para la ejecucion del

algoritmo genético y el método exacto

10.1 Introduccién

Habiendo concluido la evaluacién del algoritmo genético multiobjetivo, en esta seccién
se describe la interfaz de usuario que se plantea para utilizarlo, junto con el método
exacto, el cual es preferible en instancias de menor tamafio, como se vio en la

experimentacion.

10.2 Ingreso de datos

La entrada de los parametros del problema de optimizacion se realiza mediante un
archivo de texto, donde se determina la estructura de la red de distribuciéon (numero de
nodos y las conexiones entre ellos), la cantidad de demanda en cada nodo de la red por
cada tipo de bien a distribuir, la cantidad de bienes disponibles en cada nodo asignado
como almaceén, las capacidades de cada nodo en la red de distribucion y los costos de
transporte en cada conexion de la red. Una vez elaborado el archivo de entrada, se
procede a cargarlo mediante la interfaz para ejecutar los algoritmos de optimizacion. En
la interfaz se encuentra un selector de archivos que permite seleccionar el archivo de

entrada que se desea usar para la ejecucion de los algoritmos.

10.3 Ejecucion de los algoritmos

Mediante la interfaz se puede decidir ejecutar el método exacto o el algoritmo genético.
Para el algoritmo genético se puede controlar el numero de generaciones que se desea
ejecutar el algoritmo y el tamafio de la poblacién que sea evaluar. A medida que se
realiza la ejecucion de cada algoritmo, se muestra un registro del estado actual de la
ejecucion, como el numero de generaciones transcurridas. Una vez terminados de
ejecutarse los algoritmos, se obtiene el registro de ejecucion, y la solucién 6ptima (en el
caso del método exacto) o las mejores soluciones encontradas por el algoritmo genético
multiobjetivo (primer frente de Pareto), los cuales pueden ser exportados a un archivo
de texto para ser utilizados por otro programa, de ser necesario. La siguiente figura

muestra una vista de la interfaz de usuario:
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Capitulo 11. Conclusiones y trabajos futuros

11.1 Conclusiones

Luego de haber realizado el presente proyecto de fin de carrera, se ha podido llegar a

las siguientes conclusiones para cada objetivo planteado:

Para el objetivo de la formulacion del problema, se ha visto que el problema de
distribucion de ayuda humanitaria toma como base la formulacion del problema de
transporte, considerando restricciones de flujos de entrada y salida de bienes, asi como
capacidades maximas y costos de transporte. Sin embargo, en el caso de distribucion
de ayuda humanitaria, es importante tomar en cuenta la equidad en la distribucién, el
cual expande la formulaciéon a un problema de optimizacién no lineal entero mixto con
multiples objetivos, debido ademas a que la variable de decision debe mantener un valor
entero. Ante esto se ha propuesto un algoritmo genético para abordar dicho problema,
bajo la hipotesis que presentaria una solucion razonablemente aproximada al valor

optimo, pero a un tiempo de ejecucion mucho menor.

Sobre el objetivo de estructuras de datos que soporten el algoritmo genético, se ha visto
que la representaciéon del cromosoma es uno de los factores mas importantes para
garantizar la efectividad de los algoritmos genéticos. Mediante la eleccion de una
representacion mas compacta que la variable de decision original, se ha simplificado el
espacio de busqueda y los operadores del algoritmo genético, lo cual ha permitido que

alcance el desempefio visto durante la experimentacién numérica.

Para el objetivo de disefio del algoritmo genético, se ha encontrado que gracias a la
representacion realizada para el cromosoma los operadores de generacion de poblacion
inicial, seleccidn, cruce y mutacion han sido compactos sin requerir operadores de
reparacion. Asimismo, para la fase de seleccién se ha presentado cémo se pueden
manejar multiples objetivos a la vez mediante los conceptos de dominancia y frentes de
Pareto, a partir de los cuales se tienen criterios para seleccionar a los individuos mas

aptos a lo largo de las diferentes generaciones.

Para la implementacién del algoritmo genético se ha tomado en cuenta consideraciones
como habilitar la optimizacion con mudltiples objetivos y con un solo objetivo, debido a
que la experimentacion numérica requeria un solo valor de optimizacién para que sea

comparable con el método exacto.
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Sobre el objetivo de la formulacién del modelo matematico de programacion no lineal
entero mixto para resolver el problema de distribucién de ayuda humanitaria de forma
exacta, se ha definido el modelo matematico a partir de la formulacién del problema
previamente planteada, y se ha determinado un algoritmo de optimizacion exacto
(Couenne) que realice la busqueda del valor éptimo a partir de dicho modelo matematico

implementado en el lenguaje de modelado AMPL.

A través de la experimentacién numérica realizada con diversos conjuntos de datos de
diferentes tamafios generados aleatoriamente y a través de la comparacion con un
algoritmo exacto para resolver el mismo problema, se ha confirmado la hipétesis de que
el algoritmo genético ofrece soluciones razonablemente aproximadas del orden de 10%
de diferencia con el valor 6ptimo y a un tiempo de ejecucion mucho menor, en especial
para instancias de tamafio mayor. Ademas, se ha encontrado a partir de qué tamano
del conjunto de datos resulta preferible utilizar un algoritmo genético en lugar de un
método exacto, el cual es aproximadamente a partir de 45 nodos en la red de distribucion
para casos con un solo tipo de bien a distribuir y a partir de 10 nodos para casos con 7

tipos diferentes de bienes a distribuir.

A través del analisis de un escenario real de distribucién de ayuda humanitaria, se ha
conseguido mostrar una de las ventajas adicionales de la optimizacion multiobjetivo con
algoritmos genéticos. A través del concepto de dominancia y fronteras de Pareto se ha
visto cdmo determinar la aptitud de los individuos de una poblacion tomando en cuenta
varios objetivos a la vez, asi como la gran utilidad de determinar un conjunto de mejores
soluciones bajo diferentes compromisos entre los objetivos de optimizacion como parte

de un sistema de apoyo a la toma de decisiones.

Finalmente, se ha elaborado una interfaz de usuario que permita utilizar ambos métodos
de optimizacién para nuevas instancias del problema de optimizacion de ayuda
humanitaria, permitiendo también visualizar el desempefio de los algoritmos y exportar

las soluciones generadas.

Como objetivo general, se ha presentado el disefio e implementacién de un algoritmo
genético multiobjetivo para el problema de optimizacion de distribucion de ayuda
humanitaria en caso de desastres y fendmenos naturales en el Peru. Se ha evaluado la
efectividad y eficiencia del algoritmo genético frente a métodos exactos y se puede
concluir que es viable su utilizacion para escenarios reales y ademas resulta muy

adecuado como un componente de un sistema de apoyo a la toma de decisiones, debido
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a la diversidad de mejores soluciones que genera gracias a la utilizacion de multiples

objetivos de optimizacion.

11.2 Trabajos futuros

A partir de los desarrollado en el presente proyecto de fin de carrera se proponen las

siguientes investigaciones futuras:

Implementar un sistema de apoyo a la toma de decisiones de distribucion de
ayuda humanitaria que maneje la carga y procesamiento de informacion y utilice
los algoritmos de optimizacién planteados para generar planes de distribucion
de manera automatica.

Incluir mas objetivos de optimizacion, como la prioridad de bienes especificos a
distribuir y mas tipos de costos asociados al proceso de distribucién de ayuda
humanitaria.

Incluir el subproblema de optimizar la asignacion de bienes de distribucion a
vehiculos disponibles en los nodos de distribucién. Este problema toma como
base el problema de la mochila.

Realizar la comparacion del algoritmo genético planteado con otros tipos de

metaheuristicas que también realicen optimizacion con multiples objetivos.
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