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ABSTRACT

En este trabajo se aborda un problema de disefio territorial
motivado por una problematica real en el sector de reparticiéon
de bebidas embotelladas. Este es un problema de toma de de-
cisiones donde debe decidirse cdmo particionar el conjunto de
manzanas geograficas de una ciudad en varios territorios para
eficientar las tareas y el servicio proporcionado por la empre-
saasus clientes. El problema se plantea como una cuestién de
optimizacién biobjetivo, donde se desea optimizar simultanea-
mente dos medidas de desempefio: la dispersion territorial y
el desbalance territorial respecto a la demanda del producto. El
problema esta también sujeto arestricciones de balance con res-
pecto al niimero de clientes y conectividad territorial. Pararesol-
ver este complejo problema se ha desarrollado e implementado
una metaheuristica multiobjetivo basada en bisqueda dispersa.
Se presenta una evaluaciéon computacional donde se demuestra
el excelente desempefio del método propuesto, superando in-
cluso alos mejores dos métodos conocidos a nivel mundial para
problemas de optimizaciéon multiobjetivo (NSGA-II y SSPMO).

Palabras clave: investigacién de operaciones, disefio de territorios, optimi-

zacién multiobjetivo, metaheuristicas.

En este trabajo se aborda un problema de disefio de territorios
comerciales, el cual consiste en dividir un conjunto dado de
unidades basicas (UBs) en p grupos llamados territorios, de
acuerdo a algunos criterios especificos de planeacion. Se consi-
dera una version biobjetivo del problema, es decir; se optimizan
simultaneamente dos funciones objetivo.

La versién monoobjetivo de este problema fue introducida
por Rios-Mercado y Fernandez (2009). Debido a la compleji-
dad del problema, ellos desarrollaron un procedimiento GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) reactivo para

A territory design problem motivated by a real-world
application in the bottled beverage distribution industry
is addressed in the present research. The problem is ca-
tegorized as a decision-making problem, where suitable
partition of customers or city blocks in a city into terri-
tories must be decided, such that companies can provide
a better service. The problem was modeled as a bi-ob-
jective optimization problem, where two performance
responses are simultaneously optimized; (i) territory
dispersion and (ii) territory imbalance with respect to
product demand. The problem is subject to balancing
with respect to the number of customers and territory
connectivity constraints. To solve the complex problem,
a scatter search-based multi-objective metaheuristic me-
thod has been developed and implemented. An empiri-
cal assessment showed the performance of the proposed
method, outperforming the two most popular methods
used worldwide (NSGA-II and SSPMO).

Keywords: operations research, territory design, multi-objective op-

timization, metaheuristics.

resolverlo. El procedimiento que propusieron superé el método
utilizado en la compaiiia, tanto en la calidad de la solucién como
en el grado de infactibilidad con respecto a los requerimientos
de balance. También se han estudiado diferentes versiones
monoobijetivo de este problema (Lopez-Pérez y Rios-Mercado,
2013; Rios-Mercado y Lopez-Pérez, 2013; Rios-Mercado y Esca-
lante, 2016).

En relacién a estudios multiobjetivo para otros proble-
mas de distritos, hay algunas pocas aplicaciones, por ejemplo,
en distritos politicos (Bong y Wang, 2004), distritos escolares
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(Bowerman, Hall y Calamai, et al, 1995) y servicios publicos
(Tavares-Pereira et al, 2007). Sin embargo, éstos son modelos
diferentes al que se estudia en este trabajo. Antes de realizar este
proyecto, los tinicos trabajos en disefio de territorios comercia-
les multiobjetivo eran los de Salazar-Aguilar etal (2011a; 2013).
En el primero, se introdujo el modelo biobjetivo y se propuso un
método mejorado del e-constraint para encontrar las fronteras
optimas de Pareto. Una de las limitaciones de este trabajo es, por
supuesto, el tamafio de las instancias que podrian ser resueltas
de forma exacta. La instancia mas grande que se puede tratar
con ese método tiene 150 UBs y seis territorios. En el segundo
trabajo se desarrollaron heuristicas basadas en GRASP para
tratar de abordar instancias de gran escala del problema, el des-
empefio de los métodos fue relativo. Por tanto, la motivacion del
presente trabajo fue el de desarrollar un mejor método y mas
efectivo para abordar instancias grandes del problema de dise-
fio de territorios comerciales (TDP, por sus siglas en inglés). Para
mayor detalle acerca de otras aplicaciones de TDP mono-objeti-
vo, el lector puede referirse al trabajo de Kalcsics y Rios-Mercado
(Kalcsics y Rios-Mercado, 2019).

En este trabajo se desarrollé una metaheuristica basada en
busqueda dispersa (SS). El método de busqueda dispersa para
disefio de territorios multiobjetivo (SSMTDP, por sus siglas en
inglés) propuesto en este trabajo fue evaluado en un conjunto
de instancias grandes. Los resultados indican que el SSMTDP es
capaz de encontrar buenas soluciones que estan muy bien dis-
tribuidas a lo largo de la frontera eficiente. Incluso si las solucio-
nes iniciales tienen una evaluacién pobre en las funciones obje-
tivo, el método de combinacién propuesto tiene la habilidad de
explorar nuevas regiones en el espacio de bisqueda y el método
mejorado permite obtener mejores soluciones que estan bas-
tante lejos del conjunto inicial. Cuando se comparé con el estado
del arte de los métodos multiobjetivo como el procedimiento
de buisqueda dispersa tabu para optimizacion multiobjetivo
(SSPMO) y el algoritmo genético de clasificacion no-dominada
(NSGA-II), se encontrd que estos procedimientos se esforzaron
bastante para generar soluciones factibles del problema. Se ob-
servd que pocas instancias pueden ser resueltas con estos pro-
cedimientos. En contraste, el SSMTDP reporto soluciones signi-
ficativamente mejores para aquellas instancias resueltas tanto
por SSPMO como por NSGA-IL

DESCRIPCION DEL
PROBLEMA

Dado un conjunto Vde manzanas (unidades basicas, UBs), la
compaiifa desea dividir este conjunto en un niimero fijo (p)
de territorios disjuntos satisfaciendo algunos criterios de pla-
neacién como balance, conexidad y compacidad. Se requiere
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el balance en los territorios para asegurar una mejor distribu-
cion de la carga de trabajo. La conexidad garantiza la movilidad
dentro de los territorios, es decir que, cada territorio tiene que
estar conectado de tal forma que se pueda llegar a cada unidad
basica desde cualquier otra sin salir del territorio. La compaci-
dad del territorio se requiere para garantizar que los clientes
dentro del territorio estén relativamente cerca unos de otros.
La compaiiia identifica a 1a compacidad y el balance respecto
al nimero de clientes como los criterios mas importantes. Por
tanto, en el presente trabajo estos criterios son considerados
como funciones objetivo y los criterios restantes se tratan
como restricciones.

Sea G = (V/E), donde E es el conjunto de aristas que re-
presentan la adyacencia entre UBs. Una arista e € E conectan-
do alos nodos iy jexiste si /'y json UBs adyacentes. A cada
nodo je Vse le asocian multiples atributos como coordenadas
geograficas (cj", cjy), numero de clientes y volumen de ventas.
Especificamente, la compafifa desea un balance perfecto en-
tre los territorios, es decir; cada territorio debe contar con la
misma cantidad de clientes y el mismo volumen de ventas. Sea
Kel conjunto de indices de territorios tal que |K]=p. Sea A =
{1,2} el conjunto de actividades nodales, donde 1 es el niime-
ro de clientes y 2 el volumen de ventas. Definimos el tamafo
del territorio X, con respecto a la actividad a como w?(X)) =
Yiex w,donde w® es el valorasociado alaactividad a€ Aen
el nodo i€ V/El valor promedio (deseado) esta dado por (9=
Yiex w/p. Debido a la naturaleza discreta de este problema,
es practicamente imposible tener territorios perfectamente
balanceados. Por consiguiente, se introdujo un pardmetro de
tolerancia 7 para el volumen de ventas que permite una des-
viacion relativa con respecto al valor promedio (2. Para medir
la dispersién utilizamos la medida de dispersién del conocido
problema de la p-mediana. Bajo los supuestos anteriores, el
modelo combinatorio biobjetivo puede escribirse como:

'R_],'IT AX) = Ziex Liexy dicrry (1
'}}_’,’,‘ LX) = '}‘ﬁ?(;ulx: [max{ w (X)) — ™, 4@ —wBXON @)

Sujeto a:

w@X) < 1+, kek (©)
w@X) = - @, kek (4)
Gy, = (X, E(X)) es conexo; k € K (5

El objetivo es encontrar una p-particion X= (X, .., Xp) de V]
tal que, tanto la dispersion (1) en cada territorio como la desvia-
cién maxima relativa con respecto al niimero de clientes en cada
territorio (2) sean minimizados simultdneamente. Las restric-
ciones (3)-(4) establecen que el tamaiio del territorio (volumen
de ventas) debe estar entre el rango permitido por el pardmetro
de tolerancia t@. Las restricciones (5) aseguran la conexidad de
cada territorio, donde G, es el grafo inducido en Gpor el conjun-
to de nodos X, El problema anterior es NP-duro (Salazar- Sala-
zar-Aguilar; 2011b).
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PROCEDIMIENTO DE
SOLUCION PROPUESTO

El enfoque evolutivo llamado busqueda dispersa (SS, por sus si-
glas en inglés) se basa en diversificar la biisqueda en el espacio de
soluciones. Opera sobre un conjunto de soluciones denominado el
conjunto de referencia, formado por soluciones buenas y diversas
de la poblacién principal. Estas son combinadas con el propésito
de generar nuevas soluciones con mejor valor objetivo, mientras
se mantiene la diversidad. La estructura basica de SS (Marti, Lagu-
nay Glover, 2006) esta formada por cinco médulos principales. La
figura 1 ilustra la representacion esquematica del SS propuesto,
donde se muestra cémo interactiian los modulos.

Generacién de
diversificacion

Soluciones eficientes (frente de Pareto)

Actualizacién del conjunto de
referencia (RS)

¢Existe alguna solucion
enRS?

Combinacion de
soluciones

Figura 1. Diagrama de la metaheuristica de busqueda dispersa.

SS es una técnica muy flexible debido a que algunos maédulos
de su estructura pueden definirse de acuerdo al problema bajo
estudio. Por ejemplo, en este trabajo, los médulos de diversifi-
cacién, mejora y combinacién se propusieron e implementaron
ad hocpara este problema especifico, para tratar de aprovechar
su estructura. En nuestro disefio, el médulo de diversificacion
genera un conjunto de soluciones iniciales apoyado en estrate-
gias de GRASP en las cuales la funcién voraz esta basada en las
dos funciones objetivo del problema. El médulo de mejora tra-
ta de optimizar una solucién dada utilizando una estrategia de
buisqueda local encadenada para problemas multiobjetivo, utili-
zando las funciones objetivo del problema una a la vez de forma
secuencial. Elmdédulo de combinacién de soluciones transforma
dos soluciones dadas en una o mas soluciones (hijos), tratando
de mantener caracteristicas buenas de las soluciones combina-
das; el médulo de generacién de subconjuntos genera las solu-
ciones a ser combinadas en el mddulo anterior: En esta aplica-
cién especifica se generan exactamente tres soluciones hijo de
dos disefios de territorio dados. Estos tres mddulos del proble-
ma especifico se describen completamente en Salazar-Aguilar et
al. (2012). Finalmente, los dos médulos restantes, los cuales no
son dependientes del problema, son el médulo de actualizacion

del conjunto referencia y el médulo de generacion de conjuntos.
El primero de los médulos mantiene una porcion de las mejores
soluciones en el conjunto referencia. En este caso, el conjunto
referencia esta formado por soluciones no-dominadas que van
de acuerdo al criterio de Pareto, donde se consideraron ambas
funciones objetivo del problema. Cuando se encuentra una so-
lucién no-dominada, ésta entra al conjunto de referencia y aque-
llas soluciones que son dominadas por la solucién que se agregd
son eliminadas del conjunto de referencia. El médulo de genera-
cién de subconjuntos acttia en el conjunto de referencia, en éste
los subconjuntos de soluciones que deben ser combinados son
creados por todos los pares de soluciones posibles del conjunto
de referencia.

Durante cada iteracién del SSMTDP se utiliz6 una memoria
temporal para evitar combinaciones que fueron realizadas en la
iteracion previa. En otras palabras, para una iteracién especifica,
el proceso de combinacién se aplica s6lo para aquellos pares de
soluciones que no fueron combinados en la iteracién anterior.

TRABAJO EXPERIMENTAL

El procedimiento fue programado en C++, y compilado en
Sun C++ version 8.0 bajo el sistema operativo Solaris 9, y se
ejecutd en un SunFire V440. Los conjuntos de datos se toma-
ron de la base de datos (Rios-Mercado y Fernandez, 2009).
Estos conjuntos de datos contienen instancias generadas alea-
toriamente basadas en datos reales proporcionados por una
compaiiia. El SSMTDP se aplic6 sobre dos conjuntos de ins-
tancias con (n,p) € {(500,20),(1000,50)}. Para cada conjunto
se generaron diez instancias y se utiliz un parametro de tole-
rancia @ = 0.05 para todos ellos. Se utilizaron dos criterios de
parada en el SSMTDB limite de iteraciones y convergencia. En
estos experimentos, el nimero maximo de iteraciones es 10.

Durante el trabajo experimental, se observé que el SSMT-
DP convergi6 sin alcanzar el nimero méaximo de iteraciones en
todas las instancias probadas. Asi, en todos los casos el SSMT-
DP se detuvo cuando no hubo nuevas soluciones para agregar-
se al conjunto de referencia. La figura 2 muestra el desempefio
del SSMTDP para la instancia DU500-08, con 500 UBs y 20
territorios. La primera frontera (BGRASP-I) es el conjunto de
soluciones iniciales generado por el médulo de diversificacion
(BGRASP-]). Las siguientes fronteras muestran las soluciones
que pertenecen al conjunto de referencia en cada iteracion del
SSMTDP. Recuerde que el SSMTDP comienza con un conjunto
de soluciones no-dominadas que se obtiene a través del mé-
dulo de diversificacion. Estas soluciones se asignan al conjunto
de referencia inicial. Después de eso, cada par de soluciones
en el conjunto de referencia es combinado para generar tres
soluciones diferentes. Las nuevas soluciones generadas son
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mejoradas a través del RLS y después se actualiza el conjun-
to de referencia obtenido, asi se genera un nuevo conjunto de
referencia. Cuando el conjunto de referencia ya no cambia, el
SSMTDP se detiene. En el caso mostrado en la figura 2, el SS-
MTDP converge en la iteracién 9. Es decir; en esta iteracién, la
combinacién de las soluciones del conjunto de referencia no
produjo soluciones no-dominadas para agregarse al conjunto
de referencia. De esta manera, el SSMTDP reporta como con-
junto de soluciones no-dominadas a aquéllas que pertenecen
al conjunto de referencia en la tltima iteracion.
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Figura 2. Desempefio de SSMTDP, instancia DU1000-08.

Para mostrar el comportamiento del SSMTDP utilizando
instancias de tamafio (1000,50), la figura 3 muestra las itera-
ciones del SSMTDP para la instancia denominada DU1000-04,
la cual tiene 1000 UBs y 50 territorios. En este caso, el SSMTDP
se detuvo en la iteracion 8. En resumen, las fronteras eficientes
aproximadas obtenidas por el SSMTDP representan una mejora
significativa con respecto a las fronteras iniciales obtenidas por
el BGRASP-I. Se observo que en todas las instancias probadas
(20 instancias), el método SSMTDP se detuvo por convergencia.
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Figura 3. Desempefio de SSMTDP, instancia DU1000-04.
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En las siguientes secciones se compara el SSMTDP con
otras dos heuristicas del estado del arte, NSGA-11 y SSPMO.

Se han utilizado diferentes medidas de desempefio para
evaluar la calidad de las soluciones obtenidas desde el enfoque
multiobjetivo. Aqui consideramos las medidas mas populares
reportadas en la bibliograffa de optimizaciéon multiobjetivo
(Salazar-Aguilar etal, 2012):

1.  Numero de puntos en la frontera no-dominada. Es
una medida importante ya que las fronteras no-dominadas
que proveen mas alternativas al tomador de decisiones son
preferidas en lugar de aquéllas que contienen pocas.

2. Iedistancia. Esta métrica es la distancia euclidiana
desde un punto no-dominado al k&-ésimo punto no-dominado
mas cercano. Debido a que la k-distancia esta definida para
un solo punto en la frontera, se consideran dos medidas en
la evaluacion de los resultados, especificamente, el promedio
y los valores k-distancia maximos calculados sobre todos los
puntos de la frontera obtenidos por el método. Por consiguien-
te, cuanto mas pequeia es la k-distancia para los puntos en la
frontera, la densidad de la frontera es mejor. En este trabajo se
utiliza k=4.

3. Tamafio del espacio cubierto (SSC(X)). Para un con-
junto de puntos dado X SSC(X) es el volumen de los puntos
dominados por X. Entonces, cuanto mas grande es el valor de
SSC(X), Xes mejor. Especificamente, sea X= (X-..., X£) un con-
junto de kvectores de decision. La funcién SSC(X) da el volu-
men incluido por la unién de los politopos P?, .., P, donde
cada P’se forma por las intersecciones de los siguientes hiper-
planos originados por X', junto con los ejes: para cada eje en
el espacio objetivo, existe un hiperplano perpendicular al eje y
pasaa través del punto (f, (X Dy f (X").En el caso de dos di-
mensiones, cada P’ representa un rectangulo definido por los
puntos (0,0)y (f,(X"), f,(X?).Paraevitar calcular volimenes
infinitos, el volumen calculado es dividido por el volumen de
un hipercubo de referencia (ajustando tanto las cotas superio-
res como inferiores para cada objetivo) asi el resultado final es
mostrado en porcentaje.

4. C(AB).Es conocido como la medida de cobertura de
dos conjuntos. Esta medida representala porcién de puntos en
la frontera eficiente B que son dominados por los puntos de la
frontera A. Asi, C(A,B) es la cobertura de B por puntos en A.

Comparacion entre NSGA-II,
SSPMO y SSMTDP

SSPMO es una metaheuristica introducida por Molina et al,
(2007) desarrollada inicialmente para resolver problemas
de optimizacion no lineal multiobjetivo; sin embargo, tam-
bién se ha adaptado para problemas combinatorios multiob-
jetivo. Este consiste en un procedimiento de buisqueda
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dispersa/tabu hibrido que incluye dos diferentes fases: (i)
generacion de un conjunto inicial de puntos no-dominados
a través de la busqueda (MOAMP) local encadenada (tabu),
y (ii) combinacién de soluciones y actualizacion del conjunto
no-dominado mediante busqueda dispersa.

El algoritmo genético de clasificaciéon no-dominada (NS-
GA-II) es un algoritmo evolutivo que se ha aplicado con éxito
a muchos problemas de optimizacién combinatoria mul-
tiobjetivo en la bibliografia (Deb et al, 2002), y es el método
mas citado en metaheuristicas multiobjetivo. Los detalles de
como éstos fueron implementados en nuestro estudio estan
en Salazar-Aguilar et al (2012).

El NSGA-II se aplico a los dos conjuntos de datos ante-
riormente descritos. El niimero de generaciones y el tamafio
de la poblacién se establecieron en 500. En cada generacion
se combinaron 250 soluciones. NSGA-II reporté soluciones
no-dominadas sélo para la instancia DU500-04 (tablas [ y
1), la cual tiene 500 UBs y 20 territorios. Para las otras 19
instancias probadas, NSGA-II no brindé soluciones factibles,
mientras que el procedimiento SSMTDP report6 soluciones
no-dominadas para todas las instancias probadas. Se ob-
servd como NSGA-II fall6 en manejar apropiadamente las
restricciones de conexidad. La mayoria de las soluciones ge-
neradas por NSGA-II son altamente infactibles respecto a las
restricciones de conexidad, aun cuando NSGA-II considera
este requerimiento como objetivo que debe ser minimizado.
Los mecanismos de seleccién y los médulos de combinacién
no son suficientes para manejar estas restricciones dificiles.
En contraste, el procedimiento propuesto SSMTDP esta es-
pecificamente disefiado para tomar en cuenta la conexidad
en todos sus componentes. Entonces, para este problema,
aprovechar su estructura definitivamente vale la pena. La
figura 4 muestra la comparacién entre los procedimientos
SSMTDP, SSPMO y NSGA-II.

Tabla I. Resumen de métricas para la instancia DU500-04, don-
de NP(X) se refiere al nimero de puntos en la frontera no-do-
minada X.

Procedimiento NP(X) k-distancia(min) k-distancia(max) SSCX)
SSPMO 13.00 0.20 0.62 0.38
NSGA-II 4.00 - - 0.43
SSMTDP 13.00 0.13 0.32 0.97

Tabla II. Cobertura de dos conjuntos C(A,B), instancia DU500-
04.

C(A.B) SSPM  NSGA-II  SSMTDP
SSPMO 0.00 0.00 0.00
NSGA-II 0.15 0.00 0.00
SSMTDP _ 1.00 1.00 0.00

Observe que pocas soluciones no-dominadas de SSPMO son
dominadas por el conjunto no-dominado reportado por NS-
GA-I1. Ademas, tanto SSPMO como SSMTDP reportaron puntos
no-dominados en una region que no esta cubierta por la fronte-
rade Pareto obtenida por NSGA-IL

La tabla I muestra nuevamente la superioridad de SSMT-
DP que claramente superaa NSGA-I1 y SSPMO, demostrando la
eficiencia del método propuesto. Analizamos el caso particular
(instancia DU500-04) en el cual NSGA-II report6 soluciones
factibles. Note que en la kdistancia (media y max), los valo-
res correspondientes para NSGA-II no pueden ser calculados
dado que se utilizé k=4. La cobertura de dos conjuntos medi-
da C(A,B) se muestra en la tabla II, en esta tabla el conjunto A
se asocia con las filas y B con las columnas. Observe que los
puntos obtenidos por NSGA-II dominaron algunos puntos ob-
tenidos por SSPMO. La tabla II muestra que NSGA-II domina
15% de los puntos reportados por SSPMO. Para esta métrica,
SSMTDP domina las fronteras reportadas por NSGA-II y SSP-
MO (vea figura 4). Ademas, NSGA-II report6 soluciones facti-
bles sélo para una instancia de las 20 utilizadas, mientras que
SSMTDP reporté soluciones factibles para todas las instancias.
En resumen, SSMTDP supera a ambos procedimientos, NS-
GA-11y SSPMO.
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Figura 4. Fronteras aproximadas de Pareto reportadas por NS-
GA-I1. SSPMO y SSMTDP, instancia DU500-04.

CONCLUSIONES

En este trabajo se describe un procedimiento heuristico inno-
vador basado en bisqueda dispersa para el problema biobjeti-
vo de disefio territorial comercial. Cada componente del méto-
do propuesto llamado SSMTDP se disefi6 tomando ventaja de
la estructura del problema. En las pruebas computacionales,
el método super?6 significativamente a los mejores métodos
existentes (SSPMO y NSGA-II). Desde la perspectiva practica,
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el método es muy util para asistir a los tomadores de decisio-
nes, ya que al generar diversas soluciones no dominadas, éstas
tipicamente se discuten entre paneles de decisores donde se
argumentan las preferencias por las diferentes funciones obje-
tivo. Al final, entre los decisores se propone una solucién que
representa el mejor compromiso.
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