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RESUMEN

En este trabajo se presenta el desarrollo de una metaheuristica basada en un algoritmo
evolutivo multiobjetivo para resolver el modelo bi-objetivo de programacion no lineal
entero-mixto para el disefio de una cadena de suministro con decisiones de localizacion-
inventario y seleccion de proveedores. En el modelo los proveedores envian las materias
primas a un conjunto de plantas manufactureras para su procesamiento, éstas envian el
producto terminado a un conjunto de centros de distribucion, para que posteriormente sean
reenviados a un conjunto de minoristas. Las variables de decision son la apertura de plantas
y centros de distribucion, considerando una politica de inventario de revisién continua, y el
flujo de materiales entre las diferentes instalaciones. Los objetivos en conflicto son:
minimizar los costos totales en los que se incurre en toda la cadena y la seleccion de los
proveedores con el valor méas alto combinado respecto a una métrica denominada OEE
(Overall Equipment Effectiveness). Se resuelven instancias de pequefio y mediano tamafo.
Los resultados son comparados con los frentes de Pareto Optimos obtenidos con un
software comercial de optimizacion usando el método de epsilon constraint. Los resultados
numéricos demuestran la efectividad computacional de la metaheuristica propuesta.



1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Una cadena de suministro esta conformada por varios integrantes, que estan involucrados
directa o indirectamente, para satisfacer la demanda de un cliente. Estos son los fabricantes,
proveedores, transportistas, almacenes y minoristas principalmente.

La clave del exito de las compafias de hoy en dia radica en la integracion de las
actividades, la cooperacion, la coordinacion y el intercambio de informacion desde los
proveedores hasta los clientes, a través de una gestion eficaz, con el propdsito de reducir
costos y mejorar el servicio.

En las Ultimas décadas la logistica y la cadena de suministro en las organizaciones, han sido
temas centrales de investigacion en la industria y en la academia. El objetivo principal es
responder y dar solucion a los problemas que se presentan, ocasionados por un mercado
competitivo y global. Se requiere el uso de sistemas adecuados de soporte de decisiones
para cada organizacion, basados en modelos matematicos y técnicas de solucion eficaces,
en conjunto con el uso de tecnologias de la informacion y comunicaciones.

Con el uso de metaheuristicas se han logrado obtener soluciones rapidas a problemas
complejos en las cadenas de suministro de las organizaciones, en el disefio y gestion de
toda la cadena como una sola entidad.

En este caso se incluird el problema de seleccion de proveedores en un problema de
localizacion- inventario para una cadena de suministro de tres niveles a partir del modelo
propuesto por (Guerrero, 2013). Este problema consiste en el disefio de una cadena de
suministro conformada por tres escalones, en donde el primer escalon, los proveedores,
envian las materias primas a un conjunto de plantas manufactureras; en el segundo escalon,
las plantas manufactureras envian el producto terminado a un conjunto de almacenes; y en
el tercer escaldn se envia el producto de los almacenes a un conjunto de clientes finales o
minoristas.

El nimero de proveedores, plantas, almacenes y clientes es conocido, las localizaciones y
numero de plantas y almacenes no estan definidos, y la asignacion de los minoristas se basa
en la minimizacion de los costos y la maximizacion de la efectividad global del equipo.
Cada posible planta y almacen tienen asignado un costo fijo y una capacidad limitada.



El modelo incorpora las operaciones tacticas junto con las decisiones estratégicas, para la
seleccion de proveedores (basado en la efectividad global del equipo y los costos) y la
localizacion-inventario, asi como la determinacion del flujo entre las diferentes
instalaciones en cada uno de los escalones de la red, considerando la cantidad de productos
en inventario con respecto a la demanda y a su varianza. Se asume una politica de revision
continua de inventarios, bajo un ambiente de integracion de riesgo.

Para resolver lo anterior se considera una formulacion matematica bi-objetivo, donde uno
de los objetivos es la maximizacion del OEE (Overall Equipment Effectiveness) de acuerdo
a la seleccién de proveedores y la minimizacion del costo total de la cadena de suministro
considerando un nivel de servicio.

Este problema es resuelto con la técnica épsilon-constraint para instancias pequefias usando
el software de optimizacion comercial LINGO ver 14.0. Debido a la naturaleza no lineal del
modelo, las soluciones obtenidas son optimos locales, el solucionador que utiliza el
software comercial estd basado en el método de gradiente reducido generalizado con
programas lineales sucesivos. Lo que se pretende con esta investigacion es presentar una
metaheuristica para resolver este modelo de programacion matemaética no lineal, basado en
un algoritmo evolutivo multiobjetivo como método de optimizacion aproximado, para
encontrar los frentes de Pareto en instancias pequefias y grandes.

1.2 Justificacion

Las organizaciones de hoy en dia tienen un comportamiento mas dindmico, buscando
adecuarse a los mercados globalizados, que constantemente estdn cambiando, bajo un
ambiente de incertidumbre. Los gerentes deben constantemente estar mirando su cadena de
suministro para ofrecer soluciones que mejoren los tiempos de entrega y disminuyan los
costos, donde se ofrecen una alta variedad de productos con un ciclo de vida mas corto.

Se puede mencionar entonces que es de suma importancia el método que se utilice para
generar soluciones Optimas y factibles al tipo de problemas que se presentan en las
organizaciones, y mas aun, cuando las variables que se tienen que controlar son bastantes o
que impactan de manera considerable en el desempefio de toda la cadena.

El uso de técnicas metaheuristicas en la actualidad es capaz de proporcionar rapidamente
soluciones casi Optimas a problemas donde la optimizacion exacta estd limitada, en una
cantidad razonable de tiempo.



Teniendo en cuenta que los problemas de la cadena de suministro generalmente exhiben
complejidad significativa en el mundo real, las metaheuristicas son especialmente
adecuadas para la evaluacion de estas dificultades. Ademas de manejar problemas de gran
tamafio, las metaheuristicas también puede generar soluciones a problemas complejos
cuando las restricciones o la funcion objetivo no son continuas o diferenciables, por
ejemplo, cuando los precios de transporte para los envios cambian con la distancia y la
cantidad enviada (Galbreth et al. 2008).

Las metaheuristicas también proveén un método robusto que puede ser adoptado a
problemas con diferentes caracteristicas de solucion. Esta capacidad es importante cuando
nos encontramos con problemas de la cadena de suministro, restricciones y condiciones que
pueden cambiar frecuentemente. El disefio de los algoritmos de las metaheuristicas,
también los hacen actualizarse cuando se introducen al mundo real y ocurren cambios
(Stanley E. et al. 2012).

Ademas, como las metaheuristicas realizan una busqueda amplia de las soluciones posibles
para un problema en especifico, tienen la capacidad de encontrar soluciones éptimas
alternativas y proporcionar al usuario opciones diferentes. Esto es especialmente (til en los
problemas de logistica que pueden tener varias soluciones alternativas, cada una con un
resultado dptimo equivalente (costo, distancia, velocidad, etc.)

De esta forma, las metaheuristicas pueden proporcionar una variedad de soluciones a los
problemas multiobjetivo, permitiendo que los resultados de estas soluciones se utilizen para
desarrollar un frente de Pareto (McMullen & Tarasewich, 2006), por lo que el usuario
puede identificar las ventajas y desventajas en objetivos tales como servicio al cliente o el
costo.

El modelo de seleccidn de proveedores en un problema de localizacién- inventario para una
cadena de suministro de tres niveles (Guerrero, 2013) serd resuelto mediante una
metaheuristica basada en la utilizacion de un algoritmo genético multiobjetivo (MOGA).

Una revision inicial de este modelo se ha resuelto mediante el método épsilon-constraint a
través de una linealizacion, y se ha encontrado que para instancias grandes éste no converge
en un tiempo razonable, ademés de que en algunos casos no se obtienen soluciones
factibles (Guerrero, 2013).



1.3 Objetivos
Objetivo General:

El objetivo de esta investigacion es resolver el modelo de seleccion de proveedores en un
problema de localizacion-inventario para una cadena de suministro de tres niveles
(Guerrero, 2013), mediante la aplicacion de una metaheuristica basada en un algoritmo
genético multiobjetivo considerando la variabilidad de la demanda de los clientes finales,
buscando minimizar los costos de transportacion y los costos fijos de las plantas y
almacenes, y también maximizar la eficiencia en la seleccién de los proveedores medida
con el indicador OEE(Overall Equipment Effectiveness) .

Objetivos especificos:

e Revision de literatura de trabajos donde se aborden los problemas de disefio de
cadenas de suministro considerando la seleccion de proveedores y decisiones de
control de inventario y sus métodos de solucion.

e Desarrollar una metaheuristica en base a un algoritmo genetico multiobjetivo
(MOGA) para resolver este problema.

e Comparar los resultados obtenidos con un software de optimizacidén comercial para
instancias pequefias.

e Generar y resolver diferentes instancias grandes.

e Analisis y comparar los resultados obtenidos.

1.4 Metodologia

Analisis del problema propuesto.
Realizar un andlisis bibliografico sobre este tema.
Identificar la informacion relevante para la investigacion.

Conceptualizar la tecnica MOGA de Computacion Evolutiva.

o &M LD oE

Desarrollar el pseudocédigo de la técnica MOGA para solucionar el problema
propuesto.

6. Disefiar las diferentes instancias (grandes y pequefias) para validar la técnica MOGA.
7. Probar la técnica MOGA con las diferentes instancias.

8. Analisis de resultados y conclusiones.



2 - MARCO TEORICO

2.1 Cadena de Suministro

Una cadena de suministro es un sistema logistico complejo en el cual la materia prima es
transformada en productos terminados y después distribuidos a los usuarios finales
(consumidores o compafias). Esto incluye proveedores, centros de manufactura,
almacenes, centros de distribucion y puntos de venta. En la figura 1, se muestra una cadena
de suministro tradicional en donde la produccion y los sistemas de distribucion estan
compuestos de dos etapas. (Ghiani et al. 2004).

‘H:E;UE l§ / RDC ==
/ =
Planta de e \
Proveedor Manulactura Ev )
RDC
Planta de @ ‘%
,:I, Ensamble
l§ RDC
vaeedor / '%
Planta de CDC —
Manufactura " @’ r) \

B / %
/ﬁ\_“&. ‘4 \30 [ Minorista
(& =t %@

— —

Fig. 1. Una cadena de suministro. Fuente: Ghiani et al. (2004)

El disefio de la cadena de suministro es uno de los més grandes problemas de decision
estratégica, por lo que son usadas para las eficientes operaciones a largo plazo en toda la
cadena, y por esta razon es necesario optimizar (Taskin et al. 2009). Consiste en
determinar como elegir las entidades y distribucion de bienes, para satisfacer las demandas
de los clientes con un costo total minimo (Ji & Zhao, 2006), lo que significa encontrar las
respuestas para las decisiones en el panorama a largo plazo, tales como: ;Donde podrian
las plantas o almacenes ser localizados?, ¢Podrian las instalaciones existentes ser utilizadas
0 construir otras nuevas?, ;Qué productos podrian ser producidos y en que plantas? ;Qué
cantidad de los productos deben ser producido y por qué? ¢Cuanto inventario se debe
mantener en stock? ¢Cuanta materia prima, productos semiterminados y productos
terminados? ¢Cuando es mejor mover las mercancias? (Qué modo de transporte se debe
usar? (Li & Schulze, 2011).
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2.2 Problemas de Optimizacion Multiobjetivo

Cuando se presenta la necesidad de resolver problemas de optimizacion, las buenas
decisiones de basan en un solo criterio. Sin embargo, gran parte de los problemas del
mundo real implican la optimizacion simultanea de varios objetivos que generalmente
presentan conflictos entre ellos; es decir, la mejora en uno conduce a un deterioro en el
otro. Por ejemplo escoger el medio ideal para llegar al trabajo, establecer el orden de
nuestras tareas, elegir el restaurante para el almuerzo, hacer las compras en el
supermercado, preparar la cena y la distribucion de actividades en el tiempo de ocio
restante.

Aunque la mayoria de los problemas de decision involucran este tipo de situaciones, las
propuestas computacionales de automatizacion que se han presentado para resolverlos
habitualmente se limitan a convertir el problema de objetivos multiples en uno en que
existe un solo objetivo. Esta reduccion es por los modelos mateméticos empleados y puede
realizarse de varias maneras, por ejemplo se prioriza uno de los objetivos y los demas se
colocan como restricciones, o también se genera un objetivo compuesto otorgando pesos a
los objetivos en juego y armando una suma ponderada de los mismos. De todos modos,
ninguna de estas reducciones refleja fielmente al problema y, por tanto, tampoco otorga
soluciones completamente satisfactorias.

El enfoque de optimizacion multiobjetivo conocido como Multiobjective Optimization
Problem (MOP) se puede definir, en palabras, como el problema de hallar una solucién que
satisfaciendo ciertas restricciones, optimiza varias funciones objetivos simultaneamente.
Estas funciones usualmente en conflicto conforman una descripcion del criterio de
desempefio. Por lo tanto no hay una sola solucién sino un conjunto de soluciones que son
encontradas a traves del uso de la teoria de optimalidad de Pareto (Coello et al. 2007).

La forma general de un problema de optimizacion multiobjetivo es la siguiente (Deb,
2008):

Minimizar/Maximizar fm(x), m=1,2,..M;
Sujeto a gi(x) 20, j=1,2,...7;
hi(x) =0, k=1,2,..K
x) £ x; < xWV), i=1,2,..n;

Una solucién x es un vector de n variables de decision x = (x,Xz,...,X)". El Gltimo conjunto
de restricciones son llamadas limite de variables, restringiendo cada variable x; a tomar
valores dentro de los limites de x" y . Estos limites constituyen un espacio de variables
de decision D o espacio de decision. Los términos gj(x) y hi(x) son llamadas funciones de
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restriccion, que pueden ser del tipo “mayor o igual que”, “menor o igual que” o “igual

que”.

Uno de los métodos clasicos para resolver problemas de optimizacion multiobjetivo, es el
de epsilon-constraint, el cual genera soluciones no dominadas y la persona que toma
decisiones, elige una de ellas.

El método épsilon-constraint consiste en la creacion de un modelo con un solo objetivo que
es optimizado y las demas funciones se convierten en restricciones en el modelo (Ehrgott,
2005). Tal como se muestra a continuacion, un modelo de optimizacion
multiobjetivo puede ser reformulado a través de un modelo épsilon-constraint como sigue:

Minimizar/Maximizar fiX)
Sujeto a filX) <&, k=1,..,ny k#i
H(x)=0
G(X)<0

En este caso, la funcidon f; (X) es la Gnica en ser optimizada; las otras (n — 1) funciones se
convierten en restricciones y son limitadas por su valores correspondientes. El objetivo en
este método consiste en cambiar los valores € en cada una de las funciones y, de esta forma
obtener diferentes valores optimizados en la funcion f; (X).

f2

v

Fig. 2. Método épsilon-constraint

En la figura 2 se muestra un ejemplo en el cual dos funciones (f; y f,) son
optimizadas utilizando el método de épsilon-constraint. Aqui  es optimizada y  se
convierte en restriccion. Para las dos soluciones P;* y P:® se puede observar en la figura
que la funcién f; es una restriccion con un limite superior &°? el punto de optimizacion

12



encontrado para f, es P,%. Cuando en el modelo para el valor de la restriccion f; cambia a
&1°, el valor optimizado encontrado para f, es P,". Si cambiamos el valor de la restriccion
para f;, obtenemos diferentes valores para f,, y de esta forma obtenemos los valores para
&:°, el frente de Pareto optimo.

2.3 Seleccion de Proveedores en un Problema de Localizacion-Inventario para una
cadena de Suministro (SS-1LPSC)

Las decisiones de disefio de redes determinan la configuracion de la cadena de suministro y
tienen un impacto significativo en los costos logisticos y capacidad de respuesta (Chopra &
Meindl, 2008), por lo que una oportunidad es investigar la influencia que tienen los canales
de transportacion.

El modelo de seleccion de proveedores en un problema de localizacion-inventario para una
cadena de suministro (Guerrero, 2013), es un planteamiento de disefio no lineal entera
mixta bi-objetivo, que puede ser considerado una extension del problema de
localizacion de instalacion capacitado CFLP, clasificado como NP-duro. La politica de
inventario y la asignacién en una cadena de suministro de tres niveles, introducen la no
linealidad en el modelo. El disefio de la cadena de suministro se compone de proveedores,
plantas, almacenes, y los minoristas, teniendo en cuenta un solo producto y todos los
minoristas tienen una demanda y la varianza independiente.

Suponemos que la ubicacién de los proveedores, plantas y almacenes son conocidos y
tienen una capacidad. Los proveedores tienen un indicador de rendimiento - Efectividad
global del equipo (OEE) que es una métrica que supervisa el rendimiento real de los
equipos en relacion a su capacidad de funcionamiento en condiciones Optimas de
operacion, el cual considera las seis grandes pérdidas en el proceso de fabricacion: pérdida
de averia, pérdida de instalacion y ajuste, pérdida de la velocidad reducida, pérdida de
paros menores, pérdida de calidad y pérdida de puesta en marcha. La OEE integra estas seis
grandes pérdidas en los tres parametros fundamentales de la produccion industrial: la
disponibilidad, eficiencia y calidad. La disponibilidad tiene en cuenta la pérdida de tiempo
en la produccion prevista, por ejemplo, ajustes, la escasez de materia prima, tiempo de
preparacion, y fallas en los equipos, en muchos casos, esta pérdida de tiempo no puede ser
eliminada, pero puede ser reducida. El rendimiento considera las variaciones de velocidad
de fabricacion, por ejemplo, paros menores, materiales de baja calidad y el funcionamiento
ineficiente. La calidad tiene en cuenta la cantidad de productos elaborados que no cumple
con los estandares de calidad, retrabajo y desperdicios.

OEE. = [e_tlj (Cti p; ] (tpi —td. ]
i st. et, tp, y
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Donde:

et; : Tiempo de produccion efectivo del proveedor i

st . Tiempo de la produccion programada del
proveedor i

ct; . Tiempo de ciclo ideal del proveedor i

tpi . Total de productos producidos por el proveedor i

td; . Total de productos defectuosos del proveedor i

Los costos a considerar son: el costo de instalar plantas y almacenes, el costo de inventario
en las instalaciones, que se relacionan con la politica de inventarios y los costos de
transporte entre los diferentes niveles de la cadena de suministro. que esta en funcion de la
asignacion de los minoristas a cada almacén y de los almacenes a cada planta. Cada
minorista debe ser asignado a un almaceén.

La problematica es determinar el nimero optimo de plantas y almacenes y su ubicacion, asi
como la asignacion de los almacenes a las plantas, y de los minoristas a los almacenes,
ademas el flujo de produccion de los proveedores a las plantas, buscando minimizar los
costos totales en el sistema y maximizar la eficacia global del equipo (OEE) de los
proveedores.

La politica de revision continua de inventario (g, RP) se utiliza en cualquier almacén y
planta para satisfacer la demanda de un modelo estocastico, como generalmente se
considera en los modelos de localizacion-inventario. La demanda de almacén depende de
los clientes asignados a cada almacén k, y la demanda de la planta depende de los
almacenes asignados a cada planta j. La figura 3 muestra el rendimiento del inventario.
Cuando el nivel de inventario llega al punto de reorden (RP), una orden de g unidades de
producto es generada y se reciben en un determinado tiempo (LT), con una probabilidad
determinada. Esta politica no penaliza a las demandas insatisfechas.

r (q. RP) \

Stock deéSeguridad

I 1 IR T L

Fig. 3. Politica de revision Continua de Inventario. Fuente: Guerreo (2013)
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Para calcular el costo de inventario de trabajo WIC (4) es considerado el costo total de
inventario.

Costo total de inventario = cd + (9] oc— (%) hc 2
q

Donde cd es el costo del material, d es la demanda, q es la cantidad a ordenar, oc es el costo
de ordenar, y hc es el costo de mantener inventario. Derivando (2) con respecto a g se
obtiene la cantidad de orden econdmica g~ (3). Sustituyendo (3) en (2) se obtiene WIC (4),
el cual es considerado en cada planta y almacén.

. 2-d-oc a)
T he
WIC =~/2-0c-hc -/d (4)

Asumiendo una distribucion normal en la demanda, RP puede ser calculado de acuerdo a
(5). Donde ZT representa el valor de la distribucion Normal entre (0,1) que acumula una
probabilidad de 1- o. Esta probabilidad es conocida como nivel de seguridad (6) asociado
con el stock de seguridad.

Prob(d(LT)<RP)>1-¢a (5)
RP=d.LT-ZT -Ju-JLT (6)

RP es la cantidad de inventario que podria estar disponible en cada planta y almacén para
absorber fluctuaciones en la demanda del minorista durante el tiempo de entrega, y es
compuesto por el promedio de la demanda en el tiempo de entrega d-LT y el stock de
seguridad ZT - HC -+Ju -+/LT . El stock de seguridad presenta un balance entre el costo de no
tener existencias y el costo de mantener stock de seguridad. En este caso no fue
considerado el costo de no tener existencias solamente el costo del stock de seguridad (7)
en cada planta y almacén.

SSC = ZT -HC -u -vLT (7)

Se consideran dos funciones objetivos que son optimizadas simultdneamente, donde Z1
minimiza el costo total de trabajo WIC, el costo del stock de seguridad SSC, los costos fijos
en los almacenes k y plantas j, los costes de transporte entre las etapas y el costo del
volumen de produccion Bj. Z2 maximiza la efectividad global del equipo (OEE) de los
proveedores al resto de las plantas.

Donde: 7, =,/2-OC, - HC, ¢, =Z,,-HC, - JLT, v =2:0C,HC, 'y
oy =2, ,-HC LT,
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Por lo tanto, el problema es formulado como sigue:

Min Z1 :i(FCp,— ¥, 0B, + 3 (41, +UC )j*
i=1

j=1
K J K L
;[FCWK Xy T '\/Z"';(a’jk '\/;k"'Ajk o 'ij)J"';lZ_l:Bm -dy - Wy (8)
1]
Max 22 =%"%"( ;- OEE,) ©)
i=1 j=1
Subject to:
K
D> w, =1 vl=1,..L (10)
k=1
J
>z, =%, vk =1..K (11)
j=1
L
>dwy =4, vk =1,..K (12)
1=1
L
Z:ul-wkI =7, vk =1,..K (13)
1=1
K -
D82, =6, vj=1,..J (14)
k=1
K -
an'zjk :77]_ VJ:].,J (15)
k=1
|
B =9, vi=1..J (16)
i=1
A SCW, - X, vk=1..K (17)
5, <cp; -y, vj=1..J (18)
|
> Bi<cp;-y, vj=1..J (19)
i=1
J
zﬂij <cs, Vi=1..1 (20)
j=1
Wiy %0 Y 2 €{0,1} vj=1..J,vk=1..K,vl=1..L (21)
Bij € Vi=1..1,vj=1..] (22)
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La ecuacion (8) representa el costo total del sistema. La primera expresion representa el
costo fijo si se abre la planta j. La segunda expresion representa el stock de seguridad de
almacenamiento (SSC), el costo de inventario de trabajo (WIC) en cada planta, y el costo
de las unidades producidas por el proveedor i y enviado a la planta j. La tercera expresion
corresponde al costo fijo si se abre el almacen k. La cuarta expresion corresponde al stock
de seguridad de almacenamiento (SSC), el costo de inventario de trabajo (WIC) en cada
almaceén y el costo de transporte de la planta j al almacén k. La ultima expresion es el costo
de transporte del almacén k al minorista |. La ecuacion (9) representa el nivel medio de la
efectividad global del equipo (OEE) de las unidades producidas por el proveedor i y que
son enviadas a la planta j.

Las restricciones (10) y (11) son de asignacién. La restriccion (10) asegura la asignacion
minorista a un unico almacén vy la restriccion (11) asegura la asignacion de un almacén a
una planta. Las restricciones (12) y (13) agregan la demanda promedio y varianza de los
minoristas a cada almacén.

De la misma manera, las restricciones (14) y (15) agregan la demanda y varianza de los
almacenes a cada planta respectivamente. La restriccion (16) establece que el total de
producto producido por uno o mas proveedores y enviado a cada planta es igual a la
demanda en cada planta. Las restricciones de capacidad en almacenes, plantas, y los
proveedores se presentan de la (17) a la (20).

La restriccion (17) y (18) asegura que la demanda media de cada almacén o planta es menor
0 igual a su capacidad. La restriccion (19) que establece total de producto producido por
uno o mas proveedores y enviado a cada planta es menor o igual a la capacidad de la planta.
La restriccion (20) asegura que el total de productos producidos para los proveedores i y
enviado a una 0 mas plantas, es menor o igual a la capacidad de produccién del proveedor i.
Finalmente las restricciones (21) y (22) muestran la naturaleza de las variables.

2.4 Metaheuristicas

Uno de los principales métodos analiticos utilizados para resolver una variedad de
problemas, son los de optimizacion, los cuales son guiados por conjuntos de variables de
decision que se manipulan para alcanzar una solucién 6ptima dentro de los confines de un
conjunto de restricciones que prohiben que las variables asuman valores no factibles
(Hillier & Hillier, 2009; Ragsdale, 2011). Sin embargo debido al tamafio, complejidad y
con frecuencia la naturaleza no lineal de algunos problemas, los enfoques de forma cerrada
que producen lo métodos exactos para la solucion de un problema no siempre estan
disponibles. EI ampliamente empleado método simplex, por ejemplo, estd limitado en el
tamario y estructura de los problemas que pueda resolver.
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Por lo tanto, los métodos heuristicos han sido tradicionalmente utilizados para generar
soluciones a los problemas de optimizacion grandes y complejos. Esta capacidad es
importante cuando se enfrentan a problemas de la cadena de suministro, las limitaciones, y
las condiciones que pueden cambiar con frecuencia. El disefio modular de los algoritmos de
metaheuristicas también hace que sean faciles de actualizar y volver a ejecutar cuando se
producen los cambios en el mundo real (Lourenco, 2005).

Un ejemplo es el que presenta Olivares-Benitez et al. (2013), donde en su publicacion
presentan el algoritmo de una metaheuristica que combina principios de funciones voraces
(greedy), basqueda dispersa (scatter search), reencadenamiento de trayectorias (parth
relinking) y programacion matematica, para resolver el problema de seleccion de canales de
transportacion en el disefio de una cadena de suministro que consta de dos escalones y un
solo producto.

2.5 Algoritmo Genético Multiobjetivo (MOGA)

Carlos M. Fonseca y Peter J. Fleming introducen un algoritmo genético multiobjetivo
(MOGA) el cual usa la clasificacién no dominada de la poblacién de un algoritmo genético.
Ellos hacen mucho énfasis en las soluciones no dominadas y simultdneamente mantienen la
diversidad en las soluciones no dominadas (Deb, 2008).

A cada individuo de la poblacion se le asignara un rango de acuerdo al cual serd ordenado
para la seleccion. El rango se asigna segun un criterio de no dominancia. Los individuos no
dominados tendran un rango de 1. Los individuos dominados son penalizados de acuerdo a
la densidad de las regiones que lo dominan. Si X; es no dominado entonces rango (x;) = 1,
en otro caso rango (xj) = 1 + (numero de individuos que lo dominan) (Fonseca & Fleming,
1993), es decir, el rango de un cierto individuo corresponde al numero de individuos en la
actual poblacion por los cuales esta dominado. En la figura 4 se muestran la variedad de
puntos dominados.

El MOGA difiere del algoritmo genético estandar en la manera de calcular la aptitud de
cada individuo de la poblacion, utiliza el shared fitness, el resto del algoritmo es el mismo,
utilizando el método de seleccidn universal estocastica, un Unico punto de cruza y un bit de
mutacion. El pseudocodigo de MOGA, se representa en la figura 5.
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Fig. 4. MOGA dominacion de aptitud. Fuente: Coello et al. (2007)

Inicializar Poblacién
Evaluar Valores Objetivos
Asignar Rango Basado en Dominancia de Pareto
Calcular el Conteo Nicho
Asignar la Aptitud Escalada Lineal
Asignar Shared Fitness
Para i=1 hasta el nimero de Generaciones
Seleccion por Muestreo Universal Estocastico (SUS)
Cruza en un solo punto
Mutacién
Evaluar Valores Objetivos
Asignar Rango Basado en Dominancia de Pareto
Calcular el Conteo Nicho
Asignar la Aptitud Escalada Lineal
Asignar Shared Fitness
Fin de ciclo

Fig. 5. MOGA Pseudocodigo. Fuente: Coello et al. (2007)

El procedimiento de asignacion de aptitud es desarrollado como sigue (Fonseca &
Fleming, 1993):

1. La poblacidon se ordena de menor a mayor de acuerdo al rango que se le ha asignado
a cada individuo.

2.Se asigna el valor de fitness para cada individuo por interpolacion desde el mejor
(rango 1) hasta el peor.

3.Se promedia la adaptacion de los individuos con el mismo rango, para que tengan el
mismo valor de fitness.
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2.6 Algoritmos Evolutivos en Disefio de Cadenas de Suministro

En la literatura de disefio de cadenas de suministro podemos encontrar varios trabajos que
han empleado métodos heuristicos para buscar soluciones a los problemas planteados,
especificamente los de computacion evolutiva, debido a los logros significativos que se han
obtenido en los ultimos afios.

Radhakrishnan & Natarajan (2011), en su publicacion describen que la eficiente y efectiva
administracion de inventarios a través de la cadena de suministro, significativamente
mejora el ultimo servicio ofrecido al cliente. La naturaleza dindmica del exceso en el nivel
de stock y en el nivel de escasez en todos los periodos, es un serio tema cuando la
implementacion es considerada. Proponen un nuevo enfoque de solucion basado en un
algoritmo genético en el cual el mas probable exceso en el nivel de stock y escasez
requerido para la optimizacion del inventario en la cadena de suministro es distintivamente
determinado a fin de lograr el costo total minimo en la cadena de suministro.

Venkatesan et al. (2009) desarrollan un modelo matematico para una red de cadena de
suministro con los objetivos de minimizar el costo total y el tiempo de entrega de las
ordenes y proponen el uso de la técnica de computacion evolutiva NSGA-II, usando
medidas de espacio minimas, el desempefio del algoritmo propuesto lo compara con la
RWBGA.

Lim & Xu (2005) muestran en su articulo como un algoritmo evolutivo puede jugar un
efectivo rol en este aspecto. Ademas de ser un efectivo y eficiente herramienta de
optimizacion capaz de manejar problemas de significante complejidad computacional,
gozando de una gran flexibilidad para hacer frente a las restricciones tipicas de los
problemas de la vida real en la cadena de suministro. Su trabajo considera el problema de
administrar una red de distribucion para la reposicion de los suministros de combustible
para las estaciones localizadas en toda la isla. Su metodologia de solucion es un EA capaz
de generar soluciones aproximadas con tiempo computacional razonable.

Shu-Hsien Liao et al. (2011) proponen un modelo integrado donde incorporan decisiones
de control de inventario, tales como orden econdmica, stock de seguridad y decisiones de
reposicion de inventario, dentro de los modelos tipicos de localizacion de instalaciones, los
cuales son utilizados para resolver el problema de la red de distribucion. Desarrollan un
algoritmo evolutivo multiobjetivo mediante la técnica NSGA-I11, para determinar el 6ptimo
entre la localizacion de instalaciones y los parametros de control de inventario, con el fin de
alcanzar el mejor equilibrio entre estos criterios.

Forouzanfar & Tavakkoli-Moghaddam (2012) abordan un problema de disefio de cadena de
suministro multi-escalon con una solo tipo de fuente y los sistemas de inventario
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relacionados, ademas en su modelo contemplan un nuevo modelo matemético que
considera el efecto de riesgo, el tiempo de entrega e inventario multi-escalon bajo la
incertidumbre de la demanda, ruta de vehiculos de los centros de distribucion a los clientes,
con el fin de dar un servicio en un sistema de cadena de suministro estocastico,
simultaneamente. El objetivo es minimizar el costo total del sistema. Utilizan el software
GAMS para resolver problemas de menor tamafio. Para resolver las instancias de gran
tamafio usan un algoritmo genético. Desarrollan el analisis de sensibilidad para investigar el
impacto efectivo de los pardametros en las soluciones finales.

Javanshir et al. (2012) presentan una red de cadena de suministro multietapa, considerando
multiples productos, un solo recurso y costos y demanda deterministicos. Consideran dos
objetivos, minimizar el costo total y minimizar el nimero total de productos y servicios
retrasados. Su modelo propuesto es formulado como uno de programacion lineal entera
mixta, y para su solucién presentan dos metaheuristicas Ilamadas MOPSO y NSGA-II. Los
resultados preliminares que obtienen indican que MOPSO es capaz de generar mas
soluciones de Pareto en relativamente menos cantidad de tiempo, y el NSGA-II, es capaz de
proveer mejor calidad de resultados.

Radhakrishnan et al. (2009) en su presentacion, desarrollan un nuevo y eficiente enfoque
con algoritmos genéticos, con el fin de determinar el mas probable exceso en los niveles de
stock y niveles de escasez, requeridos para la optimizacion del inventario en una cadena de
suministro, tal que el costo total de la cadena de suministro es minimizado.
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Abstract

Este trabajo presenta la utilizacion de una metaheuristica basada en un algoritmo evolutivo
multiobjetivo para resolver el modelo bi-objetivo de programacion no lineal entero-mixto del disefio
de una cadena de suministro de tres niveles. Los proveedores envian las materias primas a un
conjunto de plantas manufactureras para su procesamiento, éstas envian el producto terminado a un
conjunto de centros de distribucion, para que posteriormente sean reenviados a un conjunto de
minoristas. Las variables de decision son la apertura de plantas y centros de distribucion,
considerando una politica de inventario de revision continua, y el flujo de materiales entre las
diferentes instalaciones. Los objetivos en conflicto son el de seleccionar a los proveedores en base a
una métrica denominada OEE (Overall Equipment Effectiveness) que se busca maximizar y
minimizar los costos totales en los que se incurre en toda la cadena. Se resuelven instancias de
pequefio, mediano y gran tamafio.

Palabras Clave: Multiobjetivo; Algoritmo Evolutivo; Pareto; OEE.

1 Introduccion

El disefio de la cadena de suministro consiste en determinar como elegir las entidades y distribucion
de bienes, para satisfacer las demandas de los clientes con un costo total minimo (Ji & Zhao, 2006),
lo que significa encontrar las respuestas a preguntas tales como: ;Ddnde podrian localizarse las
plantas o centros de distribucion?, ;Qué productos podrian ser producidos y en que plantas?, por
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mencionar algunas (Li & Schulze, 2011). Por lo que el éxito de las compafiias esta enfocado en
reducir costos, los tiempos de produccion, tiempos de entrega, niveles de stock, ampliar el rango de
productos, tener tiempos de entrega confiable, mejorar el servicio al cliente, alta calidad, y
proporcionar la eficiente coordinacion entre demanda, suministros y produccion (Taskin Gumus et
al. 2009). Hoy en dia el uso de técnicas metaheuristicas, se ha convertido en un método capaz de
proporcionar rapidamente soluciones casi éptimas a problemas donde la optimizacién exacta esta
limitada, en una cantidad razonable de tiempo, realizando una blsqueda exhaustiva (Glover & A.
Kochenberger, 2003). Ademas de manejar problemas de gran tamafio, las metaheuristicas basadas
en algoritmos evolutivos, por ejemplo, generan soluciones a problemas complejos cuando las
restricciones o la funcion objetivo no son continuas o diferenciables (Galbreth et al. 2008). El
disefio de éstas metaheuristicas, son féciles de actualizar cuando se introducen al mundo real
(Stanley E. et al. 2012). Un ejemplo es el que presenta Olivares Benitez et al. (2013), donde en su
publicacion presenta el algoritmo de una metaheuristica que combina principios de funciones
voraces (greedy), blsqueda dispersa (scatter search), reencadenamiento de trayectorias (parth
relinking) y programacién matematica, para resolver el problema de seleccién de canales de
transportacion en el disefio de una cadena de suministro. Se presenta una metaheuristica basada en
un algoritmo evolutivo multiobjetivo como método de optimizacion aproximado para resolver el
modelo bi-objetivo de programacién matematica no lineal de una cadena de suministro con
seleccion de proveedores en un problema de localizacién- inventario (Guerrero Campanur et al.
2013), que genere un conjunto de soluciones de los frentes de Pareto en instancias pequefias,
medianas y grandes. La complejidad del modelo radica en el conflicto que se genera entre dos
funciones objetivos cuando son optimizadas simultdneamente, la seleccion de proveedores en base a
una métrica denominada OEE (Overall Equipment Effectiveness) que busca maximizar, y los costos
totales en toda la cadena que busca minimizar, ademas de satisfacer todas las restricciones que se
generan en el problema. En las siguientes secciones se presenta la revision de literatura, la
metodologia, la experimentacion, un analisis de los resultados obtenidos y las conclusiones.

2 Revision de Literatura

En la literatura de disefio de cadenas de suministro existen varios trabajos que han empleado
métodos heuristicos basados en computacién evolutiva en los Ultimos afios. Radhakrishnan y
Natarajan (2011), proponen un nuevo enfoque de solucion basado en un algoritmo genético para
resolver problemas de administracién de inventarios en una cadena de suministros.Venkatesan et al.
(2009), desarrollan un modelo matematico para una red de cadena de suministro con los objetivos
de minimizar el costo total y el tiempo de entrega de las drdenes y proponen el uso de la técnica
NSGA-II. Lim & Xu (2005) en su trabajo considera el problema de administrar una red de
distribucién para la reposicion de los suministros de combustible para las estaciones localizadas en
toda la isla. Shu-Hsien Liao et al. (2011) proponen un modelo integrado donde incorporan
decisiones de control de inventario, tales como tamafio econémico de la orden, stock de seguridad y
decisiones de reposicion de inventario, dentro de los modelos tipicos de localizacion de
instalaciones, utilizando un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en NSGA-II. Forouzanfar &
Tavakkoli-Moghaddam (2012) abordan un problema de disefio de cadena de suministro multi-
escalén con una solo tipo de fuente y los sistemas de inventario relacionados. Ademas, en su
modelo contemplan el efecto de riesgo, el tiempo de entrega y el inventario multi-escalon bajo la
incertidumbre de la demanda, y el ruteo de vehiculos de los centros de distribucién a los clientes,
con el fin de dar un servicio en un sistema de cadena de suministro estocastico. Javanshir,
Ebrahimnejad & Nouri (2012) presentan una red de cadena de suministro multietapa, considerando
multiples productos, un solo recurso y costos y demanda deterministicos. Consideran dos objetivos,
minimizar el costo total y minimizar el nimero total de productos y servicios retrasados. Para la
solucién del modelo presentan dos metaheuristicas llamadas MOPSO y NSGA-II. Radhakrishnan,
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Prasad & Gopalan (2009) en su presentacion, desarrollan un nuevo y eficiente enfoque con
algoritmos genéticos, con el fin de optimizar los niveles de inventario en una cadena de suministro.

3 Descripcion del Problema y Modelo Matematico

El modelo de seleccidn de proveedores en un problema de localizacion-inventario para una cadena
de suministro SS-ILPSC (Guerrero Campanur et al. 2013), es un planteamiento de disefio no lineal
entera mixta bi-objetivo, que puede ser considerado una extension del problema de localizacién
de instalacién capacitado CFLP, clasificado como NP-duro. La politica de inventario en una
cadena de suministro de tres niveles, introducen la no linealidad en el modelo. El disefio de la
cadena de suministro se compone de proveedores, plantas, centros de distribucion, y los minoristas,
teniendo en cuenta un solo producto, y todos los minoristas tienen una demanda y varianza
independiente. Un esquema de la red de distribucion se muestra en la fig.1.

Proveedores Plantas de Centros de Minoristas
Manufactura Distribucion

R,

® ==

Fig. 1 Esquema de Distribucién del modelo SS-ILPSC.

El modelo incorpora las operaciones tacticas dentro de las decisiones estratégicas, la seleccion de
proveedores (basado en la OEE) y la localizacidn-inventario, asi como la determinacion del flujo
entre las diferentes instalaciones en cada uno de los escalones de la red, considerando la cantidad de
productos en inventario con respecto a la demanda y a su varianza, mediante la politica de revision
continua de inventarios, bajo un ambiente de integracion de riesgo. Se deduce que la ubicacién de
los proveedores, plantas y centros de distribucion son conocidos y tienen una capacidad. Los
proveedores tienen un indicador de rendimiento - Efectividad global del equipo (OEE) que es una
métrica que supervisa el rendimiento real de la instalacion productiva en relacion a su capacidad de
funcionamiento en condiciones Optimas de operacion. Se consideran dos funciones objetivos, que
son optimizadas simultdneamente. La funcion Z; (1) que minimiza los costos totales que son: el
costo total de inventario de trabajo, el costo del stock de seguridad, los costos fijos en los centros
de distribucién y plantas, los costos de transporte entre las etapas y el costo del volumen de
produccion. La funcion Z, (2) maximiza la efectividad global del equipo (OEE) de los proveedores
a las plantas. Todo el modelo sujeto a las restricciones (3) — (16).

3.1 Variables, parametros y notacion del modelo

Conjuntos:
| Conjunto de proveedores i K Conjunto de ubicaciones potenciales para cd k
J Conjunto de ubicaciones potenciales para plantas j L Conjunto de clientes i
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Variables de decision:

Wy 1si el cd k sirve al cliente; 0 en otro caso.
Xk 1si el cd k es abierto; 0 en otro caso.

Y 1si la plantaj es abierta; 0 en otro caso.
Zi 1 si la planta j sirve al cd k; O en otro caso.

Variables auxiliares:

Bij Unidades producidas del proveedor iy
enviadas a la planta j

d; Demanda media a ser asignada a la planta j

7 Varianza de la demanda a ser asignada a la
planta j

A Demanda media a ser asignada al cd k

T Varianza de la demanda a ser asignada al cd k

Parametros:

CSj Capacidad de produccion del proveedor i
CWy Méxima capacidad del cd k

cp; Méxima capacidad de la planta j

d Demanda media de cada cliente |

FCp;  Costo fijo de la apertura de una planta j

FCwy  Costo fijo de la apertura de un cd k

HC; Costo de mantener inventario por unidad en la planta j
HCy Costo de mantener inventario por unidad en el cd k
LTj; Tiempo de entrega del proveedor i a la planta j

LT Tiempo de entrega de la planta j al cd k

OC;j; Costo por ordenar del proveedor i a la planta j

OCjx  Costo por ordenar de la planta j al cd k

OEE; Efectividad Global del equipo para el proveedor i

Ajx Costo de Transporte por unidad de la planta j al cd k
By Costo de transporte por unidad del cd k al cliente |
UG, Costo por producto producido para el proveedor i

U Varianza media para cada cliente |

Zig Valor de la distribucién normal estandar,

acumulando una probabilidad de 1-a

Min Z, = Z':ZJ: FCp, -y, +J2-0C, -HC - \[5,+Z,, - HC - JLT - fn -x,+UC, B, )+

1(
>

j=1 k=1
K L
ZZBkI dl Wy
k=1 1=1
L & (B -OEE,)

s.a.
K
> w, =1 vl=1,..L
k=1
J
Dz =% vk =1,..K
j=1
L
>dwy =4 vk =1,.K
1=1
L
Do wy =7, vk =1..K
1=1
K
D A2y =0, vj=1..J
k=1
K
D mezy=n, Vji=1,..J
k=1
|
By =9, vji=1..J

@)

(4)

()

(6)

(7)

(8)

(9)

FCw, -x, +4/2-0C, -HC, -\/4, +Z, ,-HC, ~4/LTjk N+ A A -zjk)+

(1)
(2)
A SCW, - X, vk =1..K (10)
S;<cep;y, vi=1..J (11)
|
Z <c vi=1..J (12)
j
> By<c Vi=1,.1 (13)
j=1
0 S|,Bij:0 vi=1..1,
"1 sip; >0 Vj=1..J (14)
Wkl,xk,yj,zjke{o,l} vj=1,..J,
vk =1,..K,
vi=1,..L (15)
ﬁijeZ+ Vi=1,..1,
Vj=1,.J (16)
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4 Metodologia

Este trabajo utiliza un algoritmo evolutivo multiobjetivo, basado en la técnica presentada por Carlos
M. Fonseca y Peter J. Fleming, conocida como MOGA (multiobjective genetic algorithm), Este
algoritmo usa el rankeo no dominado (non-domination ranking) y un contador de nicho (niche
count) de la poblacion de un algoritmo genético. Se hace mucho énfasis en la no dominancia de las
soluciones y simultaneamente en su diversidad (Deb, 2008). Este algoritmo difiere del algoritmo
genético estandar en la manera de calcular la aptitud de cada individuo de la poblacion, utilizando la
aptitud compartida (shared fitness), mientras que el resto del procedimiento del algoritmo es el
mismo. Se utiliza el método de seleccion universal estocastica (SUS), un Gnico punto de cruza y un
bit de mutacién (Fonseca & Fleming, 1993). El algoritmo de muestra en la figura 3. La técnica
consiste en que a cada individuo de la poblacién se le asignara un ranking con el que sera ordenado
para su seleccion. El ranking se asigna segin un criterio de no dominancia. Los individuos no
dominados tendran un ranking de 1. Los individuos dominados son penalizados de acuerdo a la
densidad de las regiones que lo dominan. Si x; es no dominado entonces el ranking de x; = 1, en otro
caso el ranking de x; = 1 + (nimero de individuos que lo dominan) (Coello Coello et al. 2007), es
decir, el ranking de un cierto individuo corresponde al numero de individuos en la actual poblacion
por los cuales estd dominado. Se calcula la aptitud promedio (average fitness), el contador de nicho
(niche count), la aptitud compartida (shared fitness) y el valor de escalamiento de la aptitud
compartida (escaled shared fitness) de cada individuo, para mantener la diversidad entre las
soluciones no dominadas , para mayor referencia sobre el uso de las funciones aqui mencionadas,
consultar a Deb Posteriormente se realiza la seleccion de los individuos que seran considerados para
tener descendencia mediante el método de Muestreo Universal Estocastico (SUS). Para el proceso
del cruzamiento se considera una probabilidad del 90% Yy para la mutacion una probabilidad del 1%.
Antes de finalizar cada generacion se seleccionan a los mejores individuos con ranking igual a 1 de
toda la poblacién y son unificados con los obtenidos en una generacién anterior, creando un solo
conjunto de individuos con ranking igual a 1. En seguida a cada individuo de este grupo se le
reasigna ranking de acuerdo al criterio de no dominancia para que posteriormente se filtren
aquellos mejores con ranking igual a 1, que formaran el frente de Pareto de esa generacién y que
seran preservados. El proceso se repite en cada iteracion hasta finalizar el algoritmo. Este frente de
Pareto que se actualiza en cada generacidn es el producto final del algoritmo.

Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo

INICIO
Entrada: Datos de la instancia del modelo SS-ILPSC ig %ﬁéi%nnun solo punto
Salida: Conjunto de soluciones no dominadas. 14: Evaluar funciones objetivo (EOF)
1. Genera poblacion inicial (IP) 15.  Asignar Ranking Basado en Dominancia de Pareto (Rank)
2. Evaluar funciones objetivo (EOF) 16.  Calcular la aptitud promedio (AF)
3. Asignar Rango_ Basado en I_Domlnanma de Pareto (Rank) 17. Calcular el conteo de nicho (NC)
4. Calcular la aptitud promedio (AF) 18.  Calcular aptitud compartida (SF)
5. Calcular el conteo de nicho (NC) 19.  Escalar la aptitud compartida (SCF)
6. Calcular aptlt_ud compartld_a (SF) 20. Seleccionar a los mejores con ranking 1 (B2)
7. Escalar la aptitud compartida (SCF) 21 Unir los mejores de esta generacion con la anterior (B1B2)
8. Seleccionar a los mejores con ranking 1 (B1) 22.  Asignar Rango Basado en Dominancia de Pareto (Rank)
8. Gener_ar Frente de Pareto . 23. Elegir a los mejores con ranking 1 (BOB)
10. Para (i=1 hasta N Generaciones) 4. Generar Frente de Pareto
11. Seleccion por Muestreo Universal Estocastico (SUS) 25 Fin de Ciclo
FIN

Fig. 3. Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo
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5 Experimentacion y Resultados

Siguiendo cada uno de los pasos de acuerdo al procedimiento del algoritmo evolutivo multiobjetivo
propuesto, se establecen los siguientes objetivos para evaluar su eficacia, eficiencia y desempefio
computacional. Lo primero es valorar el funcionamiento con instancias de diferentes tamafios para
observar el nimero de soluciones de cada frente de Pareto que se generan en cada una de ellas y en
que tiempo. La segunda meta es presentar un estudio detallado del mejor frente de Pareto obtenido
mediante un analisis estadistico de los resultados que se obtienen. Lo que se busca es que la persona
encargada de tomar las decisiones en su analisis elija la solucion que mejor le convenga,
considerando los objetivos planteados previamente. Para probar el desempefio computacional, las
instancias son generadas de acuerdo al cédigo formado por cuatro parametros: el ndmero de
proveedores-el nimero de plantas-el nimero de centros de distribucién-el nimero de clientes, como
se muestra en la columna 1, de la tabla 1.

Los resultados que se presentan son obtenidos considerando los siguientes parametros en el
algoritmo evolutivo para cada instancia: se considera dos valores para el tamafio de poblacion de
200 y 600, el total de generaciones con un valor de 100, el porcentaje de cruza del 90% vy el de
mutacion del 1%. Se produjeron 10 réplicas para cada tamafio de la poblacién en cada una de las
diferentes instancias. Para poder comparar las réplicas generadas con el frente de Pareto real, se
hace el uso de la distancia euclidiana con la ecuacion (24). El proceso consiste en determinar que
distancia existe desde un punto de referencia hacia cada uno de los puntos del frente de Pareto
obtenido en cada réplica. En este caso se estd considerando la coordenada (0,1) como punto de
referencia, que es el punto donde la funcion objetivo correspondiente a los costos totales tiene un
valor de 0 y el punto maximo que puede obtener la funcion objetivo correspondiente al indice del
OEE es 1. En la figura 2 se muestra un ejemplo de como se realiza este procedimiento. Una vez
calculada la distancia de cada punto se determina el promedio de todas las distancias, obteniendo asi
el valor de la media de cada frente de Pareto, el cual posteriormente es comparado con el de los
demas de cada réplica, en cada instancia.

Distancia Euclidiana

de (P R) =060 —x)2+(Y, - V)2 (24)

1.08,0.82

407,0.79

% OFE
o
8

1.07,0.80

.07,0.7
To07,0.74 107075

0.60 —1.06,0.63 T T :
1.06 1.06 1.07 1.07 1.07 1.08 1.08
Costos Totales

Fig. 2. Frente de Pareto usando distancia euclidiana

Para medir el desempefio del algoritmo evolutivo, se consideraron instancias pequefias como
grandes, que generen conjuntos de soluciones no dominadas aproximadas al frente de Pareto real.
Todos los procedimientos fueron codificados en Matlab version 7.12.0.635, en una PC HP 6730s,
Intel® Core™2 Duo, 2.00GHz y 2.0 GB en RAM. Las instancias de los grupos 5-3-5-10, 5-3-10-
10, 5-3-10-15, 5-5-5-15 y 5-5-10-20, fueron resueltas completamente con el algoritmo evolutivo y
los resultados se muestran en la tabla 1. Los resultados incluyen el nimero de soluciones, el tiempo
derivado en segundos y la distancia euclidiana promedio de cada réplica, asi como la media y la
desviacion estandar. Se puede observar que en el 100% de todos los casos, se obtienen mejores
resultados al correr el algoritmo evolutivo considerando una poblacion mayor que una de menor
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cantidad, durante un periodo de 100 generaciones, como se muestra en la tabla 1. Es importante
mencionar que no se considera otro valor en este parametro, debido a que el conjunto de soluciones
no dominadas de cada uno de los frentes obtenidos, ya no presenta cambios mucho antes de que
finalice la generacion nimero 100. Una principal caracteristica de los frentes obtenidos es que son
discontinuos, esto es por la naturaleza discreta del problema.

Tabla 1. Comparacion de réplicas en términos de su media y desviacion estandar.

Réplicas
Instancia P
3 4 5 6 7 8 9 10  Media Desv.Est.
S 4 3 4 3 3 3 3 3 6 6
5-35-10 200 T 2671 2694 2515 2534 2814 26.89 2451 2540 2497 2449 1.05 0.013
D 106 105 104 105 104 105 104 106 108 1.06
S 4 3 3 3 3 3 3 3 3 3
600 T 80.82 7543 7509 7438 7382 7879 7478 74.08 7408 7387 104 0.007
D 1.06 1.04 1.04 1.04 1.04 1.05 1.04 1.04 1.04 1.04
S 14 16 13 18 15 14 15 13 14 13
5-3-10-10 200 T 4596 4576 4645 46.13 4643 4541 46.05 4590 4576 4789 112 0.014
D 111 113 112 110 112 112 112 114 113 114
S 14 15 15 16 14 9 17 16 15 14
600 T 139.02 138.01 137.45 137.88 140.22 138.00 137.83 138.38 137.64 139.43 111 0.006
D 110 111 1.11 112 1.11 1.12 1.12 111 1.11 1.11
S 6 8 6 5 7 8 8 5 7 9
5-3-10-15 200 T 3941 3476 55.63 3407 5220 3455 3500 34.87 3553 3418 142 0.010
D 143 1.42 1.40 142 141 1.43 1.43 1.43 142 1.42
S 4 8 8 5 6 6 7 7 5 12
600 T 104.94 10443 106.94 106.38 106.47 104.96 104.32 106.05 139.01 105.98 141 0.010
D 141 1.42 1.42 142 141 1.42 141 141 1.39 1.42
S 6 3 3 4 3 5 5 3 5 4
5-5-5-15 200 T 33.09 3406 3300 3371 3280 3295 33.09 3290 33.04 3293 143 0.007
D 143 1.42 1.42 1.43 1.43 1.43 1.43 1.42 1.43 141
S 3 4 9 5 9 9 7 9 4 4
600 T 98.01 10045 100.24 98.92 98.66 99.05 9820 98.67 98.36 99.09 141 0.008
D 142 1.42 1.40 142 1.42 1.42 1.40 1.40 142 1.42
S 6 6 6 5 7 5 5 6 5 7
5-5-10-20 200 T 4334 4150 41.87 4088 4238 41.01 4131 41.69 4143 4092 203 0.030
D 202 2.03 2.00 2.07 2.00 2.05 2.01 2.00 2.01 2.08
S 6 7 6 6 8 5 5 5 7 8
600 T 123.77 12414 12416 12453 125.29 12528 124.59 12491 12521 12410 1.99 0.017
D 197 1.98 2.02 2.00 2.01 2.00 1.97 1.98 197 1.98
P=poblacion S=soluciones T=tiempo (seg) D=distancia promedio

6 Conclusiones

Este trabajo presenta resultados para un hipotético pero realista problema de disefio de cadena de
suministro, donde los conjuntos de soluciones generadas son presentadas para el tomador de
decisiones en términos de equilibrio de costo-eficiencia. El potencial para resolver problemas
combinatorios grandes mediante el uso de algoritmos evolutivos es alto, sobretodo cuando los casos
son multiobjetivo. Para trabajos futuros relacionados con el modelo se puede introducir una
demanda estocastica, que es una importante caracteristica que requiere ser implementada en el
disefio de una cadena de suministro, considerando que los escenarios de la vida real se comportan
de esta manera. También puede ser considerado el uso de flujos directos de plantas a clientes y el
caso de multiples productos. Cuatro diferentes instancias fueron probadas para obtener el conjunto
de soluciones de los frentes de Pareto. Una de las principales ventajas del algoritmo evolutivo es el
tiempo de ejecucion, que es relativamente corto con respecto a la complejidad y naturaleza del
problema, que esta representado por un modelo no lineal. Este método de solucién es una buena
alternativa para instancias de pequefio, mediano y gran tamafio.
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4. Supply Chain Design with Efficiency, Location and

Inventory Policy using a Multi-Objective Evolutionary
Algorithm

Abstract

This study presents a metaheuristic based on a multi-objective evolutionary algorithm to solve a bi-
objective mixed-integer nonlinear programming model for the supply chain design with location-
inventory decisions and supplier selection. In the model, suppliers send raw materials to a set of
manufacturing plants for processing. These send the finished product to a set of distribution centres
which then send them to a set of retailers. The decision variables are the opening of plants and
distribution centres, considering a continuous review inventory policy and the flow of materials
between the different facilities. The conflicting objectives are: to minimise total costs on the entire
chain, and the selection of suppliers with the highest combined value with regard to a metric called
OEE (Overall Equipment Effectiveness). Small and medium scale scenarios are solved. The results
are compared with optimal Pareto fronts obtained using commercial optimisation software that
applies the epsilon-constraint method. The numerical results show the effectiveness of the proposed
metaheuristic.

Key Words: Multi-objective; Evolutionary Algorithm; Pareto Front; OEE.

1 Introduction

Organisations today exhibit very dynamic behaviour in their attempts to adapt to globalised markets
that are constantly changing, offering a high variety of products at considerable low cost.
Companies must constantly observe the processes involved in their supply chains, focusing on
finding solutions that decrease production time, delivery time, inventory levels and costs in general,
while at the same time improving the quality of their products and customer service, and
establishing efficient coordination between demand, supply and production (Taskin Gumus et al.,
2009).

Supply chain design is an important strategic decision problem, involving questions such as: Where
should production plants or distribution centres be located? Which products should be produced and
at which plants? How will goods be distributed between the different entities? (Li & Schulze, 2011)
In order to answer these questions it is necessary to use models that meet the demands of customers
at minimum cost (Ji & Zhao, 2006). One example is the simultaneous modelling of facility
locations, inventory control, fleet design and customers grouping (Miranda et al., 2009). This leads
to the search for solution methods that solve these types of problems, taking into account a
considerable number of decision variables and constraints that significantly affect the performance
of the entire supply chain of an organisation. Due to the size, complexity and often the nonlinear
nature of these problems, such as the problem analysed in this study, a closed approach produced by
an exact method for solving the problem is not always available. Nowadays, the use of
metaheuristics has become capable of providing rapid and almost optimal solutions to problems in a
reasonable amount of time when exact optimisation is limited by conducting an exhaustive search
(Glover & Kochenberger, 2003). One example is the study by Miranda & Garrido (2004) on a
mixed-integer nonlinear model and a solution heuristic based on Lagrangian relaxation applied to
the inventory control decision problem together with the distribution network design, obtaining
satisfactory results. Purnomo et al. (2012) model different inventory policies in a supply chain
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configuration and design problem, using harmony search as the solution method. In another
example, Olivares Benitez et al. (2013) present the algorithm of a metaheuristic that combines
principles of greedy functions, scatter search, path relinking and mathematical programming to
solve the transportation channel selection problem in supply chain design.

Some of the most well-known and commonly used metaheuristics in recent years are evolutionary
algorithms (EA). These have led to considerable advancements when used in large and complex
problems. The approach has the advantage of providing feasible solutions that are close to optimal
even when the constraints or the objective function of the problem are not continuous, and thus do
not require a linear formulation. Their ability is to search simultaneously in different regions of the
solution space, making it possible to find a set of different solutions (Konak et al., 2006). This
ability is important when dealing with supply chain design problems as it gives the user different
solution options, considering limitations or constraints and conditions that can frequently change
(cost, distance, speed, etc.). The structure of their design, as with many other metaheuristics, allows
easy updating and execution when changes occur in the real world, allowing the user to identify the
advantages and disadvantages in objectives such as customer service or logistics costs.

The present study looks at the supplier selection problem within a location problem with inventory
for a supply chain. It is assumed that the number of suppliers and customers is known. The plants
and distribution centres are not defined, and only potential sites are known. Each possible plant and
distribution centre has assigned a fixed cost and a capacity limit (Guerrero, 2013). The complexity
of the model lies in the conflict between two objective functions when they are optimised
simultaneously. One aims to decrease total costs for the entire chain and the other aims to select the
suppliers with highest value on a metric variable called OEE (Overall Equipment Effectiveness).
The solution must also satisfy all the constraints arising from the problem. This study presents the
metaheuristic of a multi-objective evolutionary algorithm based on the technique known as MOGA
(multi-objective genetic algorithm) (Fonseca & Fleming, 1993) to solve the aforementioned
problem. A comparison is made between the results obtained with the evolutionary algorithm and
the optimal Pareto fronts obtained with the commercial optimisation software LINGO ver. 14.0
applying the epsilon-constraint method for small and medium-scale scenarios. The sections below
contain a review of the literature, the methodology, the experimentation, and analysis of the results
obtained and the conclusions.

2 Literature Review

The literature contains several studies that have employed heuristic methods to find solutions to
certain supply chain design problems, specifically evolutionary computation, due to the significant
achievements that have been seen in recent years. Radhakrishnan and Natarajan (2011) propose a
new approach based on a genetic algorithm to solve inventory management problems on a supply
chain. Venkatesan et al. (2009) developed a mathematical model for a supply chain network with
the objective of minimising total cost and order delivery time, proposing the use of the evolutionary
computation technique NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm). Lim & Xu (2005)
show how an evolutionary algorithm can play an effective role in this aspect. Their study considers
the problem of managing a distribution network for replacing fuel supplies for fuel stations located
throughout an island. Shu-Hsien Liao et al. (2011) propose an integrated model which incorporates
inventory control decisions, such as economic order quantity, safety stock and inventory
repositioning decisions, within typical facility location models, using a multi-objective evolutionary
algorithm based on NSGA-Il. Forouzanfar & Tavakkoli-Moghaddam (2012) address a multi-
echelon supply chain design problem with a single type of source and the associated inventory
systems. Their model also includes the effect of risk, delivery time and multi-echelon inventory
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under demand uncertainty, and vehicle routing from distribution centres to customers, with the aim
of providing service in a stochastic supply chain system. Javanshir, Ebrahimnejad & Nouri (2012)
present a multi-echelon supply chain network, considering multiple products, a single resource and
deterministic costs and demand. They consider two objectives, minimising total costs and
minimising the total number of delayed products and services. They present two metaheuristics to
solve the problem, MOPSO (Multi-objective Particle Swarm Optimisation) and NSGA- |II.
Radhakrishnan, Prasad & Gopalan (2009) develop a new and efficient approach using genetic
algorithms with the aim of optimising inventory levels on a supply chain.

Kim et al. (2012) present a selection algorithm for non-dominated solutions obtained by a MOEA,
in accordance with a degree of consideration that represents user preferences. Wang & Cai (2012)
developed an improved version of the CW method (Cai Wang method), called CMODE (Combined
Multi-objective Optimisation with Differential Evolution) to consider multi-objective optimisation
problems with constraints. Thu Bui et al. (2012) present a review of the use of evolutionary
algorithms for solving optimisation problems in dynamic scenarios, and propose a computational
approach for multi-objective optimisation for dynamic planning problems, adapting the current
solution when changes occur. Kleeman et al. (2007) develop the design of a multi-objective
evolutionary algorithm to solve a variation problem in the design of a communication network,
based on NSGA-II. Sindhya, Miettinen & Deb (2013) propose the framework for a hybrid multi-
objective evolutionary algorithm with a modular structure that can be used to implement hybrid
multi-objective optimisation algorithms. Xing et al. (2010) use evolutionary algorithms to find
solutions to the vehicle routing problem. Karahan & Koksalan (2010) developed a steady-state
elitist evolutionary algorithm to approximate optimal Pareto fronts for multi-objective decision-
making problems.

Hnaien et al. (2010) consider two multi-objective approaches based on genetic algorithms which are
evaluated with a variety of supply chain configurations. Validi et al. (2014) propose an effective
method of solving a two-echelon supply chain model using MOGA-II. Miandoabchi et al. (2013)
present an urban road network design as part of a multi-objective decision-making model using a
hybrid genetic algorithm, a known evolutionary simulation and a hybrid artificial bee colony
algorithm. Latha Shankar et al. (2013) performed multi-objective optimisation of a four-echelon
supply chain using a multi-objective hybrid particle swarm optimisation algorithm (MOHPSO)
incorporating a non-dominated sorting algorithm. Altiparmak et al. (2006) propose a new solution
procedure based on genetic algorithms for finding a set of approximate Pareto solutions for a multi-
objective supply chain design problem, with the implementation of two different weighting
methods. Latha Shankar et al. (2013) solve a three-echelon supply chain using a hybrid particle
swarm optimisation algorithm that incorporates a non-dominated sorting (NDS) procedure to
improve the bi-objective optimisation.

3 Description of the Problem and Mathematical Model

The integrated model of supplier selection within an inventory-location problem for a supply chain
(Guerrero, 2013) has a bi-objective mixed-integer nonlinear structure that can be considered an
extension of the Capacitated Facility Location Problem (CFLP), classified as NP-hard. The
inventory policy in a three-echelon supply chain introduces nonlinearity into the model. The supply
chain is comprised of suppliers, manufacturing plants, distribution centres and retailers, considering
a single product and that all retailers have independent variance and demand. A scheme of this
distribution network is shown in fig. 1.
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The model tactical and strategic decisions: supplier selection, plant and distribution centre location
and product flow between the different facilities in each step of the network, taking into account
inventory decisions and costs as a function of expected demand and its variance, considering a
continuous review inventory policy with risk pooling. It is assumed that the location of the suppliers
is known. There is a set of potential plants and distribution centres with specific capacities. The
suppliers have a performance index, OEE (Overall Equipment Effectiveness), for their selection.
This is a metric that values the real performance of a production facility in relation to its working
capacity under optimal conditions.

Suppliers Manufacturing Distribution Retailers
Plants Centres
CD R

1
Y T
R

Fig. 1 Distribution of the SS-ILPSC model.

In this case, OEE includes three fundamental parameters of industrial production: availability of
facilities to carry out production, the efficiency with which products are manufactured and the
quality of the products in compliance with necessary standards; it is calculated using equation (1). It
is important to note that this is only a generalised example of how a metric is used; the idea can be
applied to other types of indicators to measure supplier performance.

OEE, :[e_tij.(ch Iy, Mtpi —tdij .
Sti eti tpi

In equation (1) et; is the actual production time of supplier i, st; is the planned production time of
supplier i, ct; is the ideal cycle time of supplier i, tp; is the total number of products produced by
supplier i, and td; is the total number of defective products from supplier i.

3.1 Model variables, parameters and annotation
The formulation of the mathematical model introduces the following notation.

Sets:

I Setof suppliers i.

J  Set of potential locations for plants j.

K Set of potential locations for distribution centres k.
L  Set of customers I.

33



Decision variables:
Wy 1 if distribution centre k serves customer |; 0 otherwise.

Xk 1 if distribution centre k is open; 0 otherwise.
Yi 1 if plant j is open; 0 otherwise.
Zik 1 if plant j serves distribution centre k; O otherwise.

Bii Number of units of the product produced by supplier i and sent to plant j

Auxiliary variables:

J; Average demand assigned to plant j
7 Variance in demand assigned to plant j
Ak Average demand assigned to distribution centre k
Ty Variance in demand assigned to distribution centre k
i Binary variable indicating if supplier i serves plant j, in which case itissetto 1. Itis 0
otherwise.
0 sip; =0 Vi=1..l1,
r":{l siﬁ.J.>O Vj=1..J @)
i
Parameters:
CSi Production capacity of supplier i
CWi Maximum capacity of distribution centre k
cp; Maximum capacity of plant j
d, Average demand of each customer |

FCp; Fixed cost of opening plant j

FCw,  Fixed cost of opening distribution centre k

HC; Cost per unit of keeping inventory at plant j

HCy Cost per unit of keeping inventory at distribution centre k

LT Delivery time of supplier i to plant j
LTj Delivery time from plant j to distribution centre k
LT; Maximum delivery time of selected suppliers to plant j

OC; Ordering Cost from supplier i to plant j
OCj« Ordering Cost from plant j to distribution centre k
OEE;  Overall Equipment Effectiveness of supplier i

Aj Transport Cost per unit from plant j to distribution centre k

By Transport Cost per unit from distribution centre k to customer |

UG; Cost per unit of product produced by supplier i

u Demand variance of each customer |

Z1, Value of the accumulated standard normal distribution with a probability of 1-a

The mathematical formulation is described below. The model considers two objective functions that
are optimised simultaneously. Function Z; (3) minimises total costs, which include: total cost of
working inventory, cost of safety stock, fixed costs of distribution centres and plants, transport costs
between echelons and production cost .
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Min Z, = ii(Fij Y, +4/2:0C; -HC, - \[5,+Z,,-HC,- LT - \Jn, +UC, - ;) +
i=1 j=1
ZJ:ZK:(FCWK X +4J2:0C, -HC, & +2Z, , -HC LT, Jm, 2+ Ay A -2 )+
j=1 k=1
K L
Zz Bkl 'dl Wi (3)

(4)

The entire model is subject to constraints (5) — (18). Constraint (5) ensures that each retailer is
assigned to only one warehouse, and constraint (6) ensures that each warehouse is assigned to only
one plant, as long as such plant has been installed (x,=1).

K
> w, =1 vl=1,..L (5)
k=1
J
Dz =% vk =1,..K (6)

j=1

Constraints (7) and (8) add the average demand and variance of the retails to each warehouse.

L
D>odwy =4, vk =1,..K @)
1=1
L
DU W, =7, vk=1..K (8)
1=1

Similarly, constraints (9) and (10) add the average demand and variance of the warehouses to each
plant, respectively.

K

D A1, =6, vj=1..J 9)
k=1

K -

Doz =1, vji=1..J (10)
k=1

Constraint (11) ensures that the total amount of product produced by one or more suppliers and sent
to each plant is equal to the demand of each plant.

Zﬂ” =5, vj=1..J (11)

The warehouse and plant capacity constraints are given by (12) and (13). Constraints (12) and (13)
ensure that the demand of each warehouse or plant is less than or equal to its respective capacity.
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A SCW, - X, vk =1,..K (12)
5,’ <cp; -y, vji=1..J (13)

Constraint (14) establishes that the total amount of product produced by one or more suppliers and
sent to each plant is less than or equal to the capacity of that plant.

|
Zﬁij <cp; -y, vj=1,..J (14)

Constraint (15) ensures that the total amount of product produced by supplier i and sent to one or
more plants is less than or equal to the production capacity of that supplier.

> B <cs, Vi=1,..l (15)

Constraint (16) calculates the maximum delivery time in the case that several suppliers are sending
products to a single plant

LT, >2LT;-r,

ij

vj=1,.J (16)

Finally, constraints (17) and (18) show the nature of the variables.

W, X, Y0 Z; €40,1} vj=1..J,

vk =1..K,

vi=1..L (17)
B e’ Vi=1..1,

Vj=1..J (18)

4 MOEA approach and epsilon-constraint method using LINGO
4.1 MOEA Method

The multi-objective evolutionary algorithm used in this study is based on the technique presented
by Fonseca and Fleming (1993), known as MOGA (multi-objective genetic algorithm) which
simultaneously uses Pareto ranking and the niche count technique. Its aim is to search for the true
and complete Pareto front while maintaining diversity in the population, which is an important
consideration in a multi-objective evolutionary algorithm in order to obtain uniformly distributed
solutions that cover the Pareto front and avoids the phenomenon known as genetic deviation (Konak
et al., 2006).

4.1.1 Solution representation
Since the supply chain design in this model contemplates three echelons, the coding of each
chromosome is the assignment of a possible combination of integers that represent the flow of

materials from suppliers to retailers in a chain of matrices that represent each of the different
echelons. Therefore, an allele of the chromosome is an echelon on the chain, as shown in figure 2.
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The plants that are chosen to be supplied by the suppliers will in turn provide products to the chosen
distribution centres to be divided between the different retailers considering all the constraints in the
model. The dimension of each matrix is in relation to the number of suppliers, plants, distribution
centres and retailers.

Srage.'[ 1 2 3
[ Reuilers
_ 3 ] 15
T 2] |1 & 13 14
Solution: T &5 T - U
26]12 |27l 19 Qa 19
26[30 a1 a1
12 15 [1a

Fig. 2 Solution representation.

As well as allowing a practical representation of the different combinations that are possible on the
entire supply chain, this representation also facilitates the configuration of genetic operations to
manipulate chromosomes during the evolutionary search process.

4.1.2 Proposed Pareto Ranking

In Pareto ranking, each solution i of the population is ranked according to a dominance rule for
evaluating fitness, leading to the order used for selection (Deb, 2008). If solution i is not dominated
then its ranking r(i) = 1, which means that all non-dominated solutions will have a ranking of 1,
otherwise the ranking is r(i) = 1 + n, where n = number of solutions in the current population which
dominate solution i. Therefore, solutions that are dominated are penalised according to the number
of solutions that dominate them, and thus a lower ranking corresponds to a better solution (Coello
Coello et al., 2007). Once the ranking has been calculated for each solution, this is assigned as a
first fitness, giving a first indication of which solutions are the best.

4.1.3 Preservation of Diversity

In order to maintain diversity among the non-dominated solutions, the niche count technique is
introduced to penalise solutions grouped together with the same ranking, using a fitness sharing
function to obtain an estimate of solutions belonging to each ranking as follows (Fonseca &
Fleming, 1993):

Step 1: The first fitness of the solutions of each ranking are averaged using equation (19) to ensure
that those with a better ranking are assigned a higher fitness.

F =M —iurk —0.5(ur, —1) (19)

k=1

Where M is the number of solutions in the population, pry is the number of solutions with rank k
and prj is the number of solutions with rank r;.
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Step 2: The normalised distance (d;) between each pair of solutions of the objective function with
the same ranking is calculated using equation (20)

| w0 @Y
L= =t 20
] ; fkmax _ fkmln ( )

Where ™ and f™" are the maximum and minimum values of the objective function f,, M is
the number of solutions in the population.

Step 3: With the distances obtained in step 2, the fitness sharing function, Sh(dj), is calculated using
equation (21) to obtain the niche count, nc;, for each solution with the same ranking using equation
(22).

d; Y fd<o -
» —Gshare’ (21)

Sh(dij) = 1_(6

0, otro caso.

share

where o4h2r.=0.5 is the size or radius of the niche and a=1
ut

nc; = > sh(d;) (22)
j=1

where r; is the number of solutions of rank r;.

Step 4: Once the niche counts have been obtained, equation (23) is used to adjust the function,
considering the fitness of each solution to obtain a shared fitness value, SF;.

SF =—L (23)

Step 5: In order to maintain the average fitness of the solutions for each ranking before applying the
shared fitness function, the values are scaled using equation (24) in order that their average value is
the same as the average fitness value assigned.

. F

> SF,
T =1

4.1.4 Selection, Crossover and Mutation Parameters

Based on the fitness shown by each solution in the population, the Stochastic Universal Sampling
(SUS) selection mechanism proposed by Baker (1987) is used. This mechanism uses a single
random value to test all the solutions and choose them at uniformly spaced intervals. This allows
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weaker members of the population the opportunity to be chosen and combined. For this algorithm,
only N/2 solutions are selected, where N = number of solutions in the population.

The crossover process exchanges information on the different solutions with the intention of
generating descendants that are better and of good quality. The crossover operation is carried out on
one of the echelons of the supply chain and with an approval probability of 90%. Two previously
selected solutions are considered, the first or second echelon of the chain is chosen at random to
perform the crossover. If echelon 2 is chosen, the line of a plant is selected at random and swapped
between the two solutions. If it is echelon 1, the line of a distribution centre is chosen at random and
the same operation is performed, as shown in figure 3, adjusted to maintain solution feasibility. The
process is repeated until the new population has been completed.

\ Random selection of stage |

Stage: [ 1 3

- - New
[ Retailers .
g T3 T solutions
Solution 1: :5 u____|2 > | " 13 T
T = L -
B = | S A s
26[30 41 1 =3
12 15 |14 “ -
B3 %]
Random 27 19“ _____
selection ¢ “
. rossover -
of ol
3 3 —T -

| Retailers ‘
22 12

19 12 14

| Plang” |
K
2
B

9 45

05

Solution 2:

H
[¥¥)
Plants

15[9
10|

Fig. 3 Crossover.

The mutation process causes disturbance in the solution structure in order that the solutions avoid
remaining at localised points. In this algorithm, the procedure is carried out on the first echelon of
the chain, on the supplies sent from suppliers to plants, with an approval probability of 5%. One
plant that receives goods from suppliers is chosen at random. The amount of material that a supplier
sends to this plant is also selected at random, and this amount is reassigned to another supplier,
considering solution feasibility, as shown in the illustration in figure 4.

o 45 @ o] s

25 Random ’;‘ 25

3 193 selection of = > }2 193
Random 10j« supplier for L

selection | reassign

of plant
Fig. 4 Mutation.

39



4.1.5 Coding

As shown in figure 5, the first step is to generate a random initial population IP. The objective
functions, EOF, are evaluated for each solution in the population. Each solution is assigned an
initial fitness of ranking (r;) according to the non-dominance criterion (1 is the best, 2 is the second
best level, and so on). The fitness values of each solution are calculated in accordance with the
shared fitness process. The best solutions with ranking 1 are selected. The first Pareto Front is
generated. After the initial generation, the procedure continues from step 10 to form solution
generations as shown in figure 5.

Multi-objective Evolutionary Algorithm
START

Input: Data from the SS-ILPSC model

Output: Set of non-dominated solutions.

1. Generate initial population (P;)

2. Evaluate objective functions (EOF)

3. Assign Rank Based on Pareto Dominance (r;)
4. Shared fitness
5
6
7
8

Calculate average fitness (F’)
Calculate niche count (NC)
Calculate shared fitness (SF)
. Scale shared fitness (SCF)
9.  Select best solutions with ranking 1 (By)
10. Generate Pareto Front
11. For (i=1 up to G, Generations)
12. Select by Stochastic Universal Sampling (SUS)

13. Crossover at a single point
14. Mutation
15. Evaluate objective functions of new population (Pj.1)

16. Assign Ranking Based on Pareto Dominance (r;)
17. Shared fitness

18. Calculate average fitness (F’)

19. Calculate niche count (NC)

20. Calculate shared fitness (SF)

21. Scale shared fitness (SCF)

22. Select best solutions with ranking 1 (By.1)

23. Unite best solutions of this generation with the previous (B+By.1)

24, Assign Rank Based on Pareto Dominance (r;)
25. Select best solutions with ranking 1 (BoB,,)

26. Generate Pareto Front
27. Endcycle
END

Fig. 5. Multi-objective Evolutionary Algorithm

In order to form the Pareto fronts, before ending each generation, the best solutions with ranking 1
from the total population (By) were selected and unified with those of the previous generation to
form a single set of solutions with ranking 1. Each solution in this set was immediately reassigned a
new ranking in accordance with the non-dominance criterion. They were then filtered for the best
solutions with ranking 1 (BoB,) to form the approximate Pareto front for this generation and to be
preserved. The process is repeated for each iteration until the algorithm ends. The Pareto front that
is updated at each generation is the end product of the algorithm. A diagram of the procedure is
shown in figure 6.
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Fig. 6. Procedure of the Multi-objective Evolutionary Algorithm
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4.2 Epsilon-constraint method using LINGO

The model was also solved using commercial optimisation software LINGO ver. 14.0, applying the
epsilon-constraint technique which is one of the most typical methods for solving combinatorial
multi-objective optimisation problems. This method generates non-dominated solutions to allow the
person making the decision to choose one of them.

The epsilon-constraint model consists of the transformation of a model where one of the objective
functions is already optimised and the others become part of the set of constraints (Ehrgott, 2005).
In this case, the function, Z,, on supplier efficiency is incorporated into the set of constraints as
shown in equation (25).

> e (25)

Where ¢ represents the average OEE percentage in the production volume with values between 0
and 1. The values for ¢ are systematically changed to obtain the Pareto front.

The LINGO optimisation software is then used to solve each sub-problem arising from the epsilon-
constraint method. Due to the mixed-integer nonlinear nature of the model, it was decided to use
this software as it obtains local or global optimal solutions for this type of problem. The default
parameters set by the software were used. The technique applied by the software is the Generalised
Reduced Gradient (GRG) with Successive Linear Programming (SLP)
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5 Experimentation and Results

The following objectives were set when evaluating the effectiveness, efficiency and performance of
the computation. The first is to value the use of frequently used commercial software and of a
metaheuristic of an evolutionary algorithm with scenarios of different sizes, small and large, to
observe the number of solutions in each Pareto front generated by each method, and in what time.
The second goal it to present a comparison of the Pareto fronts using certain metrics.

In order to test the computational performance, the scenarios are generated at random as described
by Guerrero (2013). The size of the scenarios is expressed using a group code as shown in column 1
of table 1, which is made up of four parameters: [the number of suppliers-the number of plants-the
number of distribution centres-the number of customers].

5.1 Approximated solution sets using LINGO

The epsilon-constraint method was used to obtain reference Pareto fronts. The model was coded
using the commercial optimisation software LINGO ver. 14.0. The ‘multistart solver’ option was
used with a value of 80 attempts for each of the different values of ¢, in each of the scenarios. For
each value of ¢, 10 runs were performed as the result varied between runs in terms of the objective
function and the feasibility. The best solution was chosen from these 10 runs for each ¢ value. Of all
the solutions found, only those that were feasible and non-dominated were considered. The time for
all runs and the number of solutions found were recorded for comparison with the evolutionary
algorithm (see tables 1 to 5).

In many cases only local optimums were obtained and occasionally no convergence was achieved in
the maximum time of three hours per point using the epsilon-constraint method. For this reason,
though it is expected that the solutions are of good quality, it can be said that each front is also an
approximation of the true front for each scenario.

5.2 Approximate solution sets using the Evolutionary Algorithm

The results obtained using the evolutionary algorithm formed sets of non-dominated solutions
approximate to the true Pareto front. All procedures were coded in Matlab version 7.12.0.632 and
run on a PC model HP 6730s, with an Intel® Core™2 Duo, 2.00GHz and 2.0 GB of RAM. All the
scenarios of the different groups were solved with 10 repetitions each. This is because the same
result is not always obtained due to the random element of the evolutionary algorithm.

The following parameters were considered for each scenario: population size of 600 solutions, a
total of 100 generations, combination percentage of 90% and mutation percentage of 5%. Ten
repetitions were carried out for each of the different scenarios. The time for each repetition and the
number of solutions found were recorded for comparison with the results from the commercial
optimisation software LINGO ver. 14.0 (see tables 1 to 5). One characteristic of the fronts obtained
is that they are discontinuous, due to the nature of the problem itself.

5.3 Comparisons

In order to be able to compare the fronts obtained with the MOEA and with LINGO, a metric is
used. It consists of calculating the average Euclidian distance, DEyeq, between a reference point, P,
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(x1,y1) and different points, P;, with coordinates (X,,y,) and which form the set of solutions on each
of the fronts; it is obtained using equation (26).

> (%) + (v~ 1))

DEMed (Pr’ PI) = = (26)
n

In this case, the reference point is (0,1), where the function Z;, corresponding to total costs, has a
minimum value of 0 and the function Z,, corresponding to OEE, has a maximum value of 1. Figure
2 shows an example of how this procedure is carried out. Once the distance of each point is
obtained the average of all the distances is calculated, thus giving an average value for each front, in
each scenario, for comparison.

Euclidian Distance

1.00

0.95

0.90
&3 0.85 -
S 1.082, 0.82 oS
x 0-80 1.079,0.8
N'0.75 { D, 1.076,0.75

- 1.073,0.74

B 1.067,0.71
0.65
1.065, 0.63
0.60 ‘ : : : ,
1.060 1.065 1.070 1.075 1.080 1.085 1.090

Z, Total Cost
Fig. 7. Metric of Euclidian distance between a reference point and points on the front.

The Rpos percentage (Altiparmak et al. 2006) is also calculated. This is a metric used to compare
two or more fronts and is calculated using equation (27). It involves building a front P by joining
the solutions from the r sets obtained with different methods, omitting any dominated solutions. The
result indicates the percentage of points on each front that belong to the set of solutions obtained
with a particular method.

‘{SeSJSeP}‘

27
|Si 0

RPOS (Si) =

Tables 1 to 5 show the results of the comparison between the commercial software method and the
evolutionary algorithm for the aforementioned scenarios. The first column of each table shows the
group code of each scenario, and the following columns are identified with the two solution
methods.

The results of the metaheuristic are identified as MOEA and those from the commercial software
are identified as LINGO. For each method, the total run time, the number of feasible solutions and
non-dominated solutions are shown along with the metrics of average distance and Rpos. The last
row shows the general averages of each of the algorithms, which are used for the final comparison.
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MOEA LINGO
. Total Rpos
Scenario Repﬁt'tlo so-:-l?ttiilns Time Dves  Repetition so-:-t?ttiilns Total Time  Dyeq Rpos LIFIJ\IG
MOEA 0
1 20 102.93 1.1197 10 2 219688.36  1.1929 1.00 0.00
2 19 101.30 1.1190 1.00 0.00
3 19 99.63  1.1167 1.00 0.00
4 20 99.95 1.1183 1.00 0.00
5 20 100.75 1.1193 1.00 0.00
6 20 100.99 1.1228 1.00 0.00
53510 4 20 10153 1.1197 100 0.00
8 20 105.13 1.1211 1.00 0.00
9 18 100.12 1.1163 1.00 0.00
10 16 101.63 1.1135 1.00 0.00
1.118 219688.3
AV. 19.2 101.40 6 2 6 1.1929
Table 1. Comparison of results with LINGO and the MOEA for scenario 5-3-5-10.
MOEA LINGO
Scenario  Repetition soTE;%Ins Time Died Re;—eotE?ilons so-:-l?ttizlns Total Time  Dyeq I\/IIQCF;ESA LIIQI\?(C_)‘;SO
1 22 110.25  1.0827 10 4 121774.65 1.3015 1.00 0.00
2 20 105.66  1.0774 1.00 0.00
3 21 113.79  1.0764 1.00 0.00
4 22 10945 1.0871 1.00 0.00
5 20 109.38  1.0729 1.00 0.00
5-3-10-10 6 22 11545  1.0912 1.00 0.00
7 22 116.59  1.0809 1.00 0.00
8 21 116.95  1.0902 1.00 0.00
9 21 113.92  1.0759 1.00 0.00
10 24 114,91  1.0877 1.00 0.00
AV. 21.5 112.64 1.0822 AV. 4 121774.7 1.3015
Table 2. Comparison of results with LINGO and the MOEA for scenario 5-3-10-10.
MOEA LINGO
Scenario  Repetition so-:-t?ttiilns Time Died Re;:tgflil)ns so-:-t?ttiilns Total Time Dy N'Tg?; ngso
1 9 102.01  1.3831 10 2 90314.64 1.6229 1.00 0.00
2 9 100.14  1.3787 1.00 0.00
3 9 99.08 1.3830 1.00 0.00
4 9 100.18  1.3830 1.00 0.00
5 9 97.96 1.3778 1.00 0.00
5.3-10-15 6 10 103.09  1.3820 1.00 0.00
7 9 104.26  1.3860 1.00 0.00
8 9 102.81  1.3816 1.00 0.00
9 9 103.88  1.3727 1.00 0.00
10 8 102.52  1.3733 1.00 0.00
AV 9 10159 1.3801 AV. 2 90314.64 1.6229

fable 3. Comparison of results with LINGO and the MOEA for scenario 5-3-10-15.
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MOEA LINGO

. . Total . Total Total - Rpos Rpos
Scenario  Repetition solutions Time Dted Repetitions  solutions Total Time Ded MCF;EA LII\?GO
1 9 121.98  1.3883 10 4 4242215  1.5226 1.00 0.00
2 8 12340 1.3877 1.00 0.00
3 8 123.83  1.3867 1.00 0.00
4 7 124.67  1.3880 1.00 0.00
5 7 12519  1.3869 1.00 0.00
5-5-5-15 6 8 126.35  1.3880 1.00 0.00
7 11 119.96  1.3893 1.00 0.00
8 7 119.10 1.3878 1.00 0.00
9 9 122,17  1.3880 1.00 0.00
10 7 119.53  1.3863 1.00 0.00
AV. 8.1 122.62 1.3877 AV. 4 42422.15 1.5226

Table 4. Comparison of results with LINGO and the MOEA for scenario 5-5-5-15.

MOEA LINGO
. " Total . Total Total . Rpos Rpos
Scenario  Repetition | o Time Duied Repetitions _ solutions Total Time  Dyeq MSEA LII\FJ)GO
1 4 135.47 1.9417 10 0* 2674.37
2 4 134.54 1.9420
3 5 143.87 1.9425
4 4 134.10 1.9642
5 4 137.23 1.9392
5-3-10-15 6 3 137.51 1.9413
7 4 138.84 1.9501
8 4 139.50 1.9525
9 5 137.37 1.9376
10 4 137.08 1.9571

AV. 6.3 124.60 1.9878 AV. 0 2674.37

*No feasible solutions found
Table 5. Comparison of results with LINGO and the MOEA for scenario 5-3-10-15.

The comparison of the results for each metric can be done in the following way: shorter times are
better, a higher number of solutions is better, a lower average distance is better because it is closer
to the ideal reference point and a higher Rpos is better. These values indicate the quality of the
Pareto fronts. It can be seen that in 100% of cases, better results are obtained with the evolutionary
algorithm than with LINGO software. The function to be optimised, Z;, contains quadratic sections
and thus the results given by the optimisation software are local optimums. In addition, in many of
the runs, feasible solutions were not found. Figure 7 shows a visual comparison for scenario 5-3-10-
15.

For scenarios 5-3-5-10, 5-3-10-10, 5-3-10-15 and 5-5-5-15, the total number of repetitions or runs,
and the execution times and average distances of each of the fronts obtained, are significantly better
for the evolutionary algorithm than for the commercial software method. It can even be seen that in
most cases Rpos (MOEA) is always higher than Rpos (LINGO).
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Fig. 7. Comparison of fronts for group scenario 5-3-10-15

In particular, for scenario 5-3-10-20, no front was obtained using the commercial software despite
all the repetitions that were run, even over a considerably long time period. On the other hand, the
evolutionary algorithm did find results in a reasonable run time, though it was not possible to
compare these results with the other solution method to verify their quality.

6 Conclusions

Supply Chain Design involves elements related to decision-making regarding the location of
facilities, the best number of facilities and the flow of products between them, as well as inventory
control and product assignment to the different facilities, etc. As a result, it is important to obtain
feasible and efficient results in a reasonable timeframe. These problems often have different and
conflicting objectives, such as reducing costs, reducing time, increasing delivery effectiveness,
improving level of service and increasing quality, among others.

This study presents results for a hypothetical though realistic supply chain design problem that aims
to reduce costs on the entire chain and select the suppliers to provide materials to the different
plants. The sets of solutions generated by means of an evolutionary algorithm are presented to the
decision maker in terms of cost-efficiency trade-off.

The potential for solving large-scale and highly complex combinatorial problems using
evolutionary algorithms is high, especially when dealing with a multi-objective situation. Four
different small and medium-sized scenarios were tested to obtain sets of solutions in the form of
Pareto fronts. One of the main advantages of the evolutionary algorithm is its relatively short run
time and the number of solutions, in relation to the complexity and nature of the problem
represented by a nonlinear model. It can be seen that for this type of nonlinear problems the
solutions obtained with the commercial optimisation software LINGO ver. 14.0 are local optimums,
and are not stable (repeatable and always feasible) or of good quality. The multi-objective
evolutionary algorithm method is a good alternative for scenarios of any size because satisfactory
results can be obtained in a reasonable time to enable decision-making.
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For future studies related to the model, stochastic values can be introduced in plant capacity,
distribution centre capacity, transportation costs and delivery times, etc., as these are important
elements to consider when designing a supply chain, and also because real life scenarios are subject
to constant change. The use of direct flows from plants to customers and between distribution
centres may also be considered, or the case of multiple products and different transportation modes.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo se presentd el desarrollo de una metaheuristica basada en un algoritmo
evolutivo multiobjetivo para resolver el problema de disefio de una cadena de suministro
con decisiones de localizacion-inventario y seleccién de proveedores representado en un
modelo bi-objetivo de programacion no lineal entero-mixto. Se muestran los resultados
obtenidos para un hipotético pero realista problema de disefio de cadena de suministro. Se
comparan estos resultados con los obtenidos en el software de optimizacién comercial
LINGO ver. 14.0.

El potencial para resolver problemas combinatorios grandes mediante el uso de algoritmos
evolutivos es alto, sobretodo cuando los casos son multiobjetivo. Cuatro diferentes
instancias, pequefias y medianas fueron probadas para obtener el conjunto de soluciones de
los frentes de Pareto, en un tiempo razonable, considerando la complejidad y naturaleza del
problema, demostrando que las metaheuristicas basadas en algoritmos evolutivos pueden
ser utilizadas en este tipo de problemas.

Se observa que para este tipo de problemas no lineales, las soluciones obtenidas con el
software de optimizacion comercial LINGO ver. 14.0, son 6ptimos locales y que no son
estables (repetibles y siempre factibles) y de buena calidad. EI método del algoritmo
evolutivo multiobjetivo es una buena alternativa para instancias de cualquier tamafio.

La principal contribucion de este trabajo es la manera de como se resuelve el problema
presentado, utilizando algoritmos evolutivos para su solucién, ademas de las adecuaciones
que se hicieron al modelo original, donde ahora se consideran diferentes tiempos de entrega
de cada proveedor a cada una de las diferentes plantas, que es una condicion mas realista.
También se realizan adecuaciones al algoritmo empleado por Fonseca y Fleming (1993),
como la de ir guardando y actualizando las mejores soluciones que se obtienen de
generacion en generacion para crear el frente de Pareto aproximado. Se considera la métrica
de la distancia euclidiana, que es un enfoque propuesto para comparar los diferentes frentes
de Pareto obtenidos por el MOEA vy el software comercial LINGO.

El MOEA aqui presentado, es susceptible de mejoras para que su desempefio sea aln mas
eficiente, considerando otros métodos de seleccion, combinacion y mutacion, asi como
realizar un estudio estadistico considerando diferentes valores en los parametros empleados
para su ejecucion, como tamafio de la poblacion, nimero de generaciones, porcentaje de
combinacion y mutacion, que se puede realizar mediante un disefio de experimentos.
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También, se pueden comparar los frentes usando métricas diferentes para evaluar si es
posible definir la dominancia de un frente respecto a otro, obtenidos con diferentes
métodos.

Para trabajos futuros relacionados con el modelo se pueden introducir valores estocasticos,
en la capacidad de las plantas, capacidad de los centros de distribucion, costos de
transportacion, tiempos de entrega, entre otros, que son importantes elementos a considerar
al momento de disefiar una cadena de suministro, considerando que los escenarios de la
vida real cambian constantemente. También puede ser considerado el uso de flujos directos
de plantas a clientes asi como entre centros de distribucion, y considerar el caso de
maultiples productos y diferentes medios de transporte.

Se recomienda utilizar métodos como el de la simulacion para comprobar la robustez del

modelo en la generacion de los resultados, para tener mayor confianza al momento de
tomar una decision.
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APENDICE A. Cddigo en Matlab del Algoritmo Genético

Multiobjetivo

Archivos:
MOGA 5 3 5 10.m populinitial.m e PL WH.m
MOGA 5 3 10 10.m WH_RT 2.m e SU PL.m
MOGA 5 3 10 15.m PL_WH_2.m e SU PL z2.m
MOGA 5 5 5 15.m SU_PL.m ranking.m
MOGA 5 5 10 20.m  evaluation.m fitness.m
intrnd.m e WH_RT.m selection.m

MOGA 5 3 5 10.m

%programa de un Multiobjective Genetic Algorithm

tic;
%supplier data
supplier = 5;

caps = [85 70 90 80 75];
UCs= [30 28 30 28 24];
OEEs =[0.850.5 0.9 0.7 0.6];

%warehouse data

warehouse = 5;

capw = [70 80 52 70 65];

FCw = [131250 150000 97500 131250 121875];
HCw = [184 220 190 189 205];
LTpw=122112;12121;122172];

OCpw = [200 200 200 200 200];

%plant data

plant = 3;
capp = [150 200 110];
FCp = [187500 250000 137500];

HCp = [173 130 236];
LTsp=[433,222,444,223;122],
OCsp = [500 500 5001;

%retails data
retail = 10;

Cross.m
edit_matrix.m
mutation.m
selindbet.m

selnewind.m
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d= [30 25262520 28271727  25;
u= [10695195 168 135 123 106 117 108  99];

%transport costs
cost_PL_WH = [492 453 351 396 459;420 369 567 486 408;411 465 360 357 501];

cost WH_RT=[282 297 258 225 216 240 270 225 222 270;210 258 249 270 225 240 222 225 282
240,234 258 294 231 231 213 294 261 237 252;300 270 240 234 249 297 282 216 240
225;279 267 291 273 261 249 297 294 285 297];

individual=600;
ratecross=0.9;
ratemut=0.05;
Zt=1.96;

firstgen = populinitial (individual,supplier,plant,warehouse,retail,caps,capp,capw,d,u);
eval_pop = evaluation
(individual,supplier,plant,warehouse,retail,firstgen,FCp,HCp,LTsp,0Csp,FCw,HCw,LTpw,
OCpw,cost_PL_WH,cost WH_RT,UCs,zt,OEEs,d);
populfitness = fitness (eval_pop,individual);
indbetter = selindbet (firstgen,populfitness,eval_pop,individual);
indbest = indbetter;
population = cat(2,firstgen,eval_pop,populfitness);
population (:,5) = [];population (;,7) = [];population (:,7) =];
figure(1);

scatter(getcolumn(cell2mat(population(1:individual,5:6)),1),getcolumn(cell2mat(population
(1:individual,5:6)),2), filled";

xlim([1.0 2]);ylim([0 1]);

title('Generacion: 0";

%comienza ciclo de generaciones

for g=1:100
parents = selection (population,individual);
newpopul = cross
(individual,parents,population,supplier,plant,warehouse,retail,capp,caps,ratecross);

[populmut,totalind] = mutation (newpopul,supplier, plant, ratemut);

evalpopulmut = evaluation
(totalind,supplier,plant,warehouse,retail,populmut,FCp,HCp,LTsp,0Csp,FCw,HCw, L Tpw,
OCpw,cost_PL_WH,cost WH_RT,UCs,zt,OEEs,d);

fitnesspopulmut = fitness (evalpopulmut,totalind);

indbetter = selindbet (populmut, fitnesspopulmut,evalpopulmut,totalind);
indbest = cat(1,indbest,indbetter);

bestofbest = ranking (indbest);

indbest = bestofbest;

57



figure(1);
scatter(getcolumn(cell2mat(bestofbest(:,5:6)),1),getcolumn(cell2mat(bestofbest(;,5:6)),2), filled");
%xIim([1.0 1.2]);ylim([.5 .9]);

title(['Generacion: ',num2str(g)]);

grid on;

newpopulation = cat(2,populmut,evalpopulmut,fitnesspopulmut);
newpopulation (:,5) = [];newpopulation (:,7) = [];newpopulation (:,7) = [J;
population = newpopulation;

end

toc;

disp(toc);

intrnd.m
function [ random ] = intrnd( level )

n = (L:level);

element = [n (n-1)/level n/level];

rnd = rand;

random = find(element(:;,2)<rnd & element(;,3)>rnd);

end

populinitial.m
function [ firstgen ] = populinitial(individual,supplier,plant,warehouse,retail,caps,capp,capw,d,u)

mat_SPWR = cell(individual,4);

for ind=21:individual
mat_SPWR {ind,1} = ind;
mat WH_RT = WH_RT_2(warehouse,retail,capw,d,u);
assig_ WR = mat_ WH_RT(1:warehouse,retail+1)’;
assig_v_WR = mat_ WH_RT(1:warehouse,retail+3)";
mat_SPWR {ind,4} = mat. WH_RT;

mat_PL_WH =PL_WH_2(plant,warehouse,capp,assig_WR,assig_v_WR);
assig_ PW = mat_PL_WH(1:plant,warehouse+1)";
assig_v_PW =mat_PL_WH(1:plant,warehouse+3);
max_assig_PW = max(assig_PW);
mat_SPWR {ind,3} = mat_PL_WH;
mat_SU_PL = SU_PL(supplier,plant,caps,assig_PW,max_assig_PW,assig_v_PW);
mat_SPWR {ind,2} = mat_SU_PL,;
end

firstgen = mat_SPWR,;

end
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WH_RT _2.m
function [ mat. WH_RT ] = WH_RT_2(warehouse,retail,capw,d,u)

%creacion matriz almacenes - clientes
matrix_wr = zeros(warehouse+3,retail+3);
matrix_wr(1l:warehouse,retail+2) = (capw)’;
matrix_wr(warehouse+2,1:retail) = d;
matrix_wr(warehouse+3,1:retail) = u;

% inicia vectores de almacenes y clientes para asignaciones
totaldem = sum (d);

vectorWH=(1:warehouse);

lengthWH=numel(vectorWH);

newvectorWH = vectorWH;

vectorRT=(1:retail);
lengthRT=numel(vectorRT);
newvectorRT = vectorRT;

%ciclo de asignacién demandas a almacenes
a=0;
b=0;
sumdemacum=0;
while sumdemacum < totaldem
positionWH=intrnd(lengthWH-a);
selectWH=newvectorWH (positionWH);
full=0;
while full ==
positionRT=intrnd(lengthRT-b);
selectRT=newvectorRT(positionRT);
otherRT = matrix_wr (warehouse+2,selectRT) + matrix_wr (selectWH,retail+1) ;
if (otherRT <= matrix_wr (selectWH,retail+2))
matrix_wr (selectWH,selectRT) = matrix_wr (warehouse+2,selectRT);
newvectorRT (:,positionRT) =J;
b=b+1;
matrix_wr (selectWH,retail+1) = sum(matrix_wr(selectWH,1:retail),2);
matrix_wr (warehouse+1,1:retail) = sum(matrix_wr(1:warehouse,1:retail),1);
else
pos=0;
for w=1:retail
if matrix_wr(warehouse+1,w) == 0
pos=pos+1,;
otherRT2 = matrix_wr (warehouse+2,w) + matrix_wr (selectWH,retail+1);
if (otherRT2 <= matrix_wr (selectWH,retail+2))
matrix_wr (selectWH,w) = matrix_wr (warehouse+2,w);
newvectorRT (:,pos) =[];
b=b+1;
matrix_wr (selectWH,retail+1) = sum(matrix_wr(selectWH,1:retail),2);

matrix_wr (warehouse+1,1:retail) = sum(matrix_wr(1:warehouse,1:retail),1);

break;
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end
end
end
newvectorWH (:,positionWH) = [];
a=a+l;
full=1;
end
matrix_wr (selectWH,retail+1) = sum(matrix_wr(selectWH,1:retail),2);
matrix_wr (warehouse+1,1:retail) = sum(matrix_wr(1:warehouse,1:retail),1);
sumdemacum = sum(matrix_wr (warehouse+1,1:retail));
end
if isempty(newvectorWH)==1 && (sumdemacum < totaldem)
matrix_wr (1:warehouse+1,1:retail+1) = 0;
sumdemacum = sum(matrix_wr (warehouse+1,1:retail));
a=0;
b=0;
newvectorWH = vectorWH;
newvectorRT = vectorRT;
end
end

%calculo de varianza de almacen
for k=1:warehouse
vartot=0;
for 1=1:retail
if matrix_wr (k,I) >0
vartot=vartot + matrix_wr(warehouse+3,1);
end
end
matrix_wr (K,retail+3) = vartot;
end

mat WH_RT = matrix_wr;

end

PL_WH_2.m
function [ mat_PL_WH ] = PL_WH_2(plant,warehouse,capp,assig WR,assig_v_WR)

%creacién matriz plantas - almacenes
matrix_pw = zeros(plant+3,warehouse+3);
matrix_pw(1:plant,warehouse+2) = (capp);
matrix_pw(plant+2,1:warehouse) = assig_WR;
matrix_pw(plant+3,1:warehouse) = assig_v_WR,;

% inicia vectores de almacenes y clientes para asignaciones
totaldem = sum (assig_WR);

vectorPL=(1:plant);

lengthPL=numel(vectorPL);
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newvectorPL = vectorPL;

vectorWH=(1:warehouse);
h=1;
for wh=1:warehouse
if matrix_pw (plant+2,wh)==0
vectorWH (;,h) = [J;
h=h-1;
end
h=h+1;
end
lengthWH=numel(vectorWwH);
newvectorWH = vectorWH;

%ciclo de asignacion demandas a plantas
a=0;
b=0;
sumdemacum=0;
while sumdemacum < totaldem
positionPL=intrnd(lengthPL-a);
selectPL=newvectorPL (positionPL);
full=0;
while full ==
positionWH=intrnd(lengthWH-b);
selectWH=newvectorWH(positionWH);
otherWH = matrix_pw (plant+2,selectWH) + matrix_pw(selectPL,warehouse+1);
if (otherWH <= matrix_pw (selectPL,warehouse+2))
matrix_pw (selectPL,selectWH) = matrix_pw (plant+2,selectWH);
newvectorWH (:,positionWH) = [];
b=b+1;
matrix_pw (selectPL,warehouse+1) = sum(matrix_pw(selectPL,1:warehouse),2);
matrix_pw (plant+1,1:warehouse) = sum(matrix_pw(1:plant,1:warehouse),1);
else
pos=0;
for p=1:warehouse
if matrix_pw (plant+1,p) == 0 && matrix_pw (plant+2,p) >0
pos=pos+1;
otherWH2 = matrix_pw (plant+2,p) + matrix_pw(selectPL,warehouse+1);
if (otherWH2 <= matrix_pw (selectPL,warehouse+2))
matrix_pw (selectPL,p) = matrix_pw(plant+2,p);
newvectorWH (:,pos) =[];
b=b+1;

matrix_pw (selectPL,warehouse+1) = sum(matrix_pw(selectPL,1:warehouse),2);

matrix_pw (plant+1,1:warehouse) = sum(matrix_pw(1:plant,1:warehouse),1);
break;
end
end
end
newvectorPL (:,positionPL) = [];
a=a+l;
full=1;
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end
matrix_pw (selectPL,warehouse+1) = sum(matrix_pw(selectPL,1:warehouse),2);
matrix_pw (plant+1,1:warehouse) = sum(matrix_pw(1:plant,1:warehouse),1);
sumdemacum = sum(matrix_pw (plant+1,1:warehouse));

end

if isempty(newvectorPL)==1 && (sumdemacum < totaldem)
matrix_pw (1:plant+1,1:warehouse+1) = 0;
sumdemacum = sum(matrix_pw (plant+1,1:warehouse));
a=0;
b=0;
newvectorPL = vectorPL;
newvectorWH = vectorWH;

end

end

%calculo de varianza planta
for j=1:plant
vartot=0;
for k=1:warehouse
if matrix_pw (j,k) > 0
vartot=vartot + matrix_pw(plant+3,k);
end
end
matrix_pw (j,warehouse+3) = vartot;
end

mat_PL_WH = matrix_pw;

end

SU PL.m
function [ mat_SU_PL ] = SU_PL (supplier,plant,caps,assig_PW,max_assig_PW,assig_v_PW)

%creacion matriz plantas - almacenes
matrix_sp = zeros(supplier+3,plant+3);
matrix_sp(1:supplier,plant+2) = (caps)’;
matrix_sp(supplier+2,1:plant) = assig_PW;
matrix_sp(supplier+3,1:plant) = assig_v_PW;

%ciclo de asignacion demandas a almacenes
totaldem = sum (assig_PW);

vectorSP=(1:supplier);
lengthSP=numel(vectorSP);
newvectorSP = vectorSP;

vectorPL=(1:plant);
lengthPL=numel(vectorPL);
newvectorPL = vectorPL;
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a=0;
b=0;

sumdemacum=0;

while sumdemacum < totaldem
positionPL=intrnd(lengthPL-b);
selectPL=newvectorPL (positionPL);
full=0;
while full ==

positionSP=intrnd(lengthSP-a);
selectSP=newvectorSP(positionSP);
difpl = matrix_sp(supplier+2,selectPL) - matrix_sp(supplier+1,selectPL);
difsp = matrix_sp(selectSP,plant+2) - matrix_sp(selectSP,plant+1);
if difpl <= difsp
matrix_sp (selectSP,selectPL) = difpl;
newvectorPL (:,positionPL) = [];

b=b+1;
full=1;
else

matrix_sp (selectSP,selectPL) = difsp;

newvectorSP (:,positionSP) = [];

a=a+l;
end
matrix_sp (selectSP,plant+1) = sum(matrix_sp(selectSP,1:plant),2);
matrix_sp (supplier+1,1:plant) = sum(matrix_sp(1:supplier,1:plant),1);
sumdemacum = sum(matrix_sp (supplier+1,1:plant));

end

end

mat_SU_PL = matrix_sp;

end

evaluation.m

function [ eval_pop ] = evaluation
(individual,supplier,plant,warehouse,retail,firstgen,FCp,HCp,LTsp,0Csp,FCw,HCw,LTpw,

OCpw,cost PL_WH,cost WH_RT,UCs,zt,OEEs,d)

eval SPWR = cell(individual,3);
for i=1:individual
eval SPWR {i,1} =i;

%evaluacion Z1

fl WH_RT = firstgen {i,4};

eval WH_RT =e_WH_RT (warehouse,retail,cost WH_RT,fl WH_RT);
fl_PL_WH = firstgen {i,3};

eval PL_WH =

e _PL_WH(plant,warehouse,cost PL_WH,fl PL_WH,FCw,HCw,LTpw,0Cpw,zt);
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fl_SU_PL = firstgen {i,2};

eval SU PL =e SU_PL (supplier,plant,fl_SU_PL,FCp,HCp,LTsp,0Csp,UCs,zt);
totalcost_Z1 =eval WH_RT +eval PL_ WH +eval SU PL;

eval SPWR {i,2} =totalcost_Z1 ./ 1000000;

%evaluacién Z2
eval SU PL_z2=e_SU_PL_z2 (fl_SU_PL,supplier,plant,d,OEESs);
eval_SPWR {i,3}=eval _SU_PL_z2;

end

eval_pop = eval_SPWR;

end

e WH_RT.m
function [ eval WH_RT ] =e_WH_RT (warehouse,retail,cost WH_RT,fl WH_RT)

%calculo de costo de almacenes a clientes
totalcost WH_RT =0;
for k=1:warehouse
for 1=1:retail
totalcost WH_RT = totalcost WH_RT + (cost WH_RT(k,I) * fl WH_RT(k,I));
end
end

eval WH_RT =totalcost WH_RT;

end

e PL_ WH.m

function [ eval PL_WH]=¢e PL_WH
(plant,warehouse,cost_PL_WH,fl_PL_WH,FCw,HCw,LTpw,OCpw,zt)

%calculo de costos fijos de almacenes
tot FCw=0;wicWH=0;ssWH=0;tot_costpw=0;
for k=1:warehouse
if (fl_PL_WH(plant+1,k) > 0)
%calculo de costos fijos
tot_FCw = tot_FCw + FCw(k);
%calculo de costo de inventario de trabajo en almacenes WIC
wicWH = wicWH + (sgrt(2*OCpw(k)*HCw(K)) * sqrt(fl_PL_WH(plant+2,k)));
for j=1:plant
if fl_PL_WH(j,k) >0
%calculo de costo de stock de seguridad en almacenes SSC

SSWH = ssWH + (zt * HCw(k) * sqrt(LTpw(j,k)) * sqrt(fl_PL_WH(plant+3,k)));

%calculo de costos de flujo
tot_costpw = tot_costpw + (fI_PL_WHJ(j,k) * cost_PL_WHJ(j,k));
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end
end
end
end

eval PL_WH =tot_ FCw + wicWH + ssWH + tot_costpw;

end

e SU PL.m
function [ eval_ SU PL ]=e SU_PL (supplier,plant,fl._ SU_PL,FCp,HCp,LTsp,0Csp,UCs,zt)

tot_FCp=0;wicPL=0;ssPL=0;tot_costsp=0;
vectorLTsp= zeros(supplier,plant);
maxLTsp= zeros(1,plant);

for jj=1:plant
for ii=1:supplier
if fl_SU_PL(ii,jj) >0
vectorLTsp(ii,jj) = LTsp(ii,jj);
end
end
maxLTsp(jj) = max(vectorLTsp(:,jj));
end

%calcula el costo de suppliers a plants
for j=1:plant
if (f_SU_PL(supplier+1,j) >0)
%calculo de costos fijos
tot_FCp =tot_FCp + FCp(j);
%calculo de costo de inventario de trabajo en plantas WIC
wicPL = wicPL + (sqrt(2*OCsp(j)*HCp(j)) * sqrt(fl_SU_PL(supplier+2,j)));
%calculo de costo de stock de seguridad en plantas SSC
SSPL = ssPL + (zt * HCp(j) * sqrt(maxLTsp(j)) * sqrt(fl_SU_PL(supplier+3,j)));
for i=1:supplier
if f_SU_PL(i,j)>0
%calculo de costos de flujo
tot_costsp = tot_costsp + (f_SU_PL(i,j) * UCs(i));
end
end
end
end
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e SU PL_z2.m
function [ eval SU PL z2]=e SU_PL z2 (fl_ SU_PL,supplier,plant,d,OEES)

totaldem = sum (d);
tot. OEEs=0;
for i=1:supplier
tot_ OEEs = tot_ OEEs + ( (fl_SU_PL(i,plant+1) ./ totaldem) .* OEEs(i));
end

eval SU PL z2 =tot OEEs;

end

ranking.m
function [ paretoft ] = ranking( indbest )

nodomin = indbest;
[m,n]=size(nodomin);
tam=m;
for ind1=1:tam
if ind1>tam; continue; end;
for ind2=ind1+1:tam
if ind2>tam; continue; end;
if nodomin{ind1,5}==nodomin{ind2,5} && nodomin{ind1,6}==nodomin{ind2,6}
nodomin(ind2,:) = [J;
tam=tam-1;
end
end
end
[mm,nn]=size(nodomin);

%CALCULAR RANKING DE CADA SOLUCION

rankfx = zeros(mm,2);

faux = zeros(mm,1);

for i=1:mm

for j=1:mm
if nodomin{j,5}<=nodomin{i,5}

rankfx(i,1)=rankfx(i,1)+1;
faux(j)=nodomin{j,6};

else
faux(j)=nodomin{i,6}-1; %si es min-min se suma 1, si s min-max se resta 1
end
end
for jj=1:mm
if (faux(jj)>=faux(i)) %si es min-min el signo es <=, si es min-max el signo es >=
rankfx(i,2)=rankfx(i,2)+1;
end
end
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end

paretoft = nodomin;
paretoft(:,7) = num2cell(min(rankfx,[],2));

%elige solo los no dominados
i=1;
while i<=mm
if cell2mat(paretoft(i,7)) ~= 1
paretoft(i,:) = [];
mm=mm-1;i=1;
else
i=i+1;
end
end

end

fitness.m
function [populfitness] = fitness(eval_pop,individual)

populfitness = cell(individual,2);
fitnessproc = cell2mat(eval_pop);

%CALCULAR RANKING DE CADA SOLUCION
rankfx = zeros(individual,2);
faux = zeros(individual,1);
for i=1:individual
for j=1:individual
if (fitnessproc(j,2)<=fitnessproc(i,2))
rankfx(i,1)=rankfx(i,1)+1;
faux(j)=fitnessproc(j,3);
else
faux(j)=fitnessproc(i,3)-1; %si es min-min se suma 1, si es min-max se resta 1
end
end
for jj=1:individual
if (faux(jj)>=faux(i)) %si es min-min el signo es <=, si es min-max el signo es >=
rankfx(i,2)=rankfx(i,2)+1;
end
end
end
fitnessproc(:,4) = min(rankfx,[],2);

%CALCULAR EL PROMEDIO DE CADA SOLUCION
averfit = zeros(individual,5);

averfit (;,1) = fitnessproc(;,1);

averfit (;,2) = sort(fitnessproc(:,4),1);



averfit (:,3) = flipud(fitnessproc(:,1));
for i=1:individual
for j=1:individual
if (averfit (j,2) == averfit (i,1))
averfit (i,4) = averfit (i,4) + 1,
averfit (i,5) = averfit (i,5) + averfit (j,3);
end
end
if (averfit (i,5) == 0)
averfit (i,6) = 0;
else
averfit (i,6) = averfit (i,5) / averfit (i,4);
end
end
for i=1:individual
for j=1:individual
if (fitnessproc(j,4) == averfit (i,1))
fitnessproc(j,5) = averfit (i,6);
end
end
end

%DISTANCIA ENTRE LOS RANKINGS Y CONTADOR DE NICHO
sigma=0.5;
alfa=1;
F1min=1;F1max=2;F2min=0;F2max=1;
niche = zeros(individual,5);
niche (:,1) = fitnessproc(:,1);
niche (;,2) = fitnessproc(:,2);
niche (:,3) = fitnessproc(:,3);
niche (:,4) = fitnessproc(:,4);
for i=1:individual
%if niche(i,4) ==
for j=1:individual
if (niche (j,4) == niche (i,4))
distance = sqrt ( power (((niche(j,2) - niche(i,2)) / (Flmax-F1min)),2) + power
(((niche(j,3) - niche(i,3)) / (F2max-F2min)),2) );
if (distance <= sigma)
shared = 1-power((distance/sigma),alfa);
niche (i,5) = niche (i,5) + shared;
else
niche (i,5) = niche (i,5) + 0;
end
end
end
%else
%niche(i,5) = 1;
%end
end
fitnessproc (:,6) = niche (;,5);
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%SHARED FITNESS
fitnessproc (:,7) = fitnessproc (:,5) ./ fitnessproc (:,6);

%SCALED FITNESS
scaled = zeros(individual,4);
scaled (:,1) = fitnessproc(:,1);
scaled (:,2) = fitnessproc(:,4);%ranking
scaled (:,3) = fitnessproc(:,5);%promedio
scaled (:,4) = fitnessproc(:,7);%shared fitness
factor = zeros(individual,3);
for i=1:individual
factor (i,1) = i;
miu=0;sh=0;F=0;
for j=1:individual
if (scaled (j,2) ==1i)
F = scaled(j,3);
miu = miu + 1;
sh = sh + scaled (j,4);
end
end
factor (i,2) = miu;
factor (i,3) = (F*miu)/sh;
if miu==0, factor (i,3) = 1; end
end

for i=1:individual
for j=1:individual
if factor(i,1) == scaled (j,2)
fitnessproc (j,8) = fitnessproc(j,7) * factor(i,3);
end
end
populfitness {i,1} = i;
populfitness {i,2} = fitnessproc (i,4);

end
populfitness (:,3) = num2cell(fitnessproc (:,8));

end

selection.m

function [ parents ] = selection( population,individual )
%PROCESO DE SELECCION MEDIANTE EL METODO STOCHASTIC UNIVERSAL
SAMPLING SUS

% se genera la matriz sus con datos de xi, fi y scaled fitness
sus(:,1) = cell2mat(population(:,1));
sus(:,2) = cell2mat(population(:,7));



[tam,tcol]=size(population);

%se declaran valores de variables
npointer=(individual/2)+1;

distpointer= 1/npointer;

positionpointer = rand *(distpointer-0)+0;

%se calculan los acumulativos de scaled fitness y npointers
suma = sum(sus (:,2));

sus (:,3) = sus (:,2) / suma;

sus (:,4) = cumsum (sus(:,3),1);

sus (1,5) = positionpointer;

sus (2:tam,5) = distpointer;

sus (:,6) = cumsum (sus(:,5),1);

%se seleccionan los parents
parents = zeros(npointer,1);
solpar=1;
for i=1:npointer
for j=1:tam
if (j==1)
if (sus(i,6)<=sus(j,4) && sus(i,6)>=0)
parents (solpar,1) = sus(j,1);
solpar=solpar+1;
end
else
if (sus(i,6)<=sus(j,4) && sus(i,6)>=sus(j-1,4))
parents (solpar,1) = sus(j,1);
solpar=solpar+1,;
end
end
end
end

end

Cross.m

function [ newpopul ] =
cross(individual,parents,population,supplier,plant,warehouse,retail ,capp,caps,ratecross )

newpopul = cell (individual,4);

pp=1;
for p=1:individual/2
%elige la etapa de la cadena a cruzar
selstage = fix(1+(3-1).*rand);
parentl = population {parents(p),selstage+1};
parent2 = population {parents(p+1),selstage+1};
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if rand < ratecross
%identifica datos de la etapa elegida
if selstage==1; selrow=supplier; col=plant; end
if selstage==2; selrow=plant; col = warehouse; end
if selstage==3; selrow=warehouse; col = retail; end
pointcross = fix(1+(selrow-1).*rand);

%genera los descendientes

offspringl = parentl;

offspring2 = parent2;

offspringl(pointcross,:) = parent2 (pointcross,:);
offspring2(pointcross,:) = parentl (pointcross,:);

%maodifica los descendientes para cumplir con demandas y capacidades

newpopul {pp,1} = pp;

newpopul {pp+1,1} = pp+1;

if selstage ==
offspringl_mod = edit_matrix (offspringl,pointcross,selrow,col);
newpopul {pp,4} = offspringl_mod,;
newassig_WR1 = offspringl_mod(1:warehouse,retail+1);
newassig_v_WR1 = offspringl_mod(1:warehouse,retail+3)’;
new_mat PL_WH1 = PL_WH_2(plant,warehouse,capp,newassig_ WR1,newassig_v_WR1);
newpopul {pp,3} = new_mat PL_WH1;
newassig_PW1 = new_mat_PL_WH1(1:plant,warehouse+1)";
newassig_v_PW1 =new_mat_PL_WH1(1:plant,warehouse+3);
max_newassig_PW1 = max(newassig_PW1);
new_mat_SU PL1 =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW1,max_newassig_PW1,newassig_v_PW1);
newpopul {pp,2} = new_mat_SU PL1;
offspring2_mod = edit_matrix (offspring2,pointcross,selrow,col);
newpopul {pp+1,4} = offspring2_maod;
newassig_WR2 = offspring2_mod(1:warehouse,retail+1);
newassig_v_WR2 = offspring2_mod(1:warehouse,retail+3)’;
new_mat_PL_WH2 = PL_WH_2(plant,warehouse,capp,newassig_ WR2,newassig_v_WR?2);
newpopul {pp+1,3} = new_mat_PL_WH?2;
newassig_PW?2 = new_mat_PL_WH2(1:plant,warehouse+1)";
newassig_v_PW2 =new_mat_PL_WH2(1:plant,warehouse+3);
max_newassig_PW2 = max(newassig_PW2);
new_mat SU PL2 =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW2,max_newassig_PW?2,newassig_v_PW?2);
newpopul {pp+1,2} = new_mat_SU_PL2;

end

if selstage == 2
newpopul {pp,4} = population {parents(p),4};
offspringl_mod = edit_matrix (offspringl,pointcross,selrow,col);
newpopul {pp,3} = offspringl_mod,;
newassig_PW1 = offspringl_mod(1:plant,warehouse+1);
newassig_v_PW1 = offspringl_mod(1:plant,warehouse+3);
max_newassig_PW1 = max(newassig_PW1);

71



new_mat_SU PL1 =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW1,max_newassig_PW1,newassig v_PW1);
newpopul {pp,2} = new_mat SU PL1;
newpopul {pp+1,4} = population {parents(p+1),4};
offspring2_mod = edit_matrix (offspring2,pointcross,selrow,col);
newpopul {pp+1,3} = offspring2_maod;
newassig_PW?2 = offspring2_mod(1:plant,warehouse+1);
newassig_v_PW?2 = offspring2_mod(1:plant,warehouse+3);
max_newassig_PW2 = max(newassig_PW2);
new_mat_SU PL2 =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW2,max_newassig_PW2,newassig_v_PW2);
newpopul {pp+1,2} = new_mat_SU_PL2;

end

if selstage ==
newpopul {pp,4} = population {parents(p),4};
newpopul {pp,3} = population {parents(p),3};
newassig_PW1 = offspringl(supplier+2,1:plant)’;
newassig_v_PW1 = offspring1(supplier+3,1:plant);
max_newassig_PW1 = max(newassig_PW1);
offspringl_mod =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW1,max_newassig_PW1,newassig v_PW1);
newpopul {pp,2} = offspringl _mod;
newpopul {pp+1,4} = population {parents(p+1),4};
newpopul {pp+1,3} = population {parents(p+1),3};
newassig_PW?2 = offspring2(supplier+2,1:plant)’;
newassig_v_PW?2 = offspring2(supplier+3,1:plant);
max_newassig_PW?2 = max(newassig_PW2);
offspring2_mod =
SU_PL(supplier,plant,caps,newassig_PW2,max_newassig_PW2,newassig_v_PW2);
newpopul {pp+1,2} = offspring2_maod;
end
pP=pp+2;

else
newpopul {pp,1} = pp;
newpopul {pp+1,1} = pp+1;
newpopul (pp,2:4) = population (parents(p),2:4);
newpopul (pp+1,2:4) = population (parents(p+1),2:4);
pp=pp+2;

end

end

end

edit_matrix.m
function [ offspring_mod ] = edit_matrix( offspring,pointcross,selrow,col )

%guarda el punto de cruza
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savepointcross = offspring(pointcross,:);

%elimina doble asignacion

offspring(1:selrow+1,1:col+1) = 0;

offspring(pointcross,:) = savepointcross;
offspring(1:selrow,col+1) = sum (offspring(1:selrow,1:col),2);
offspring(selrow+1,1:col) = sum (offspring(1:selrow,1:col),1);

acum=0;
for c=1:col
if offspring(pointcross,c) >0
offspring(pointcross,c) = offspring(selrow+2,c);
acum=acum-+offspring(pointcross,c);
if acum > offspring(pointcross,col+2)
offspring(pointcross,c) = 0;
end
end
end

%suma total de asignaciones
offspring(1:selrow,col+1) = sum (offspring(1:selrow,1:col),2);
offspring(selrow+1,1:col) = sum (offspring(1:selrow,1:col),1);

%asignacion de demandas

totaldem = sum (offspring(selrow+2,1:col));

sumdemacum2=0;

nofac=0;

while sumdemacum2 < totaldem
%inicializacion de vectores
vectorWH=(1:selrow);
if nofac <= selrow*2

vectorWH(:,pointcross)=[];

end
lengthWH=numel(vectorWH);
newvectorWH = vectorWH;

vectorRT=(1:col);
e=1;
for dest=1:col
if offspring(pointcross,dest) > 0 && offspring(selrow+2,dest) > 0
offspring(pointcross,dest) = offspring(selrow+2,dest);
vectorRT (:,e) =[];
e=e-1;
end
if offspring(selrow+2,dest) ==
offspring(pointcross,dest) = 0;
vectorRT (:,e) =1];
e=e-1;
end
e=e+1;
end



lengthRT=numel(vectorRT);
newvectorRT = vectorRT;

%suma total de asignaciones
offspring(1:selrow,col+1) = sum (offspring(1:selrow,1:col),2);
offspring(selrow+1,1:col) = sum (offspring(1:selrow,1:col),1);

a=0;
b=0;
sumdemacum=0;sumdemacum2=0;
while sumdemacum < totaldem
positionWH=intrnd(lengthWH-a);
selectWH=newvectorWH(positionWH);
full=0;
while full ==
positionRT=intrnd(lengthRT-b);
selectRT=newvectorRT(positionRT);
otherRT = offspring (selrow+2,selectRT) + offspring(selectwWH,col+1);
if otherRT <= offspring (selectWH,col+2)
offspring (selectWH,selectRT) = offspring (selrow+2,selectRT);
newvectorRT (:,positionRT) = [];
b=b+1;
offspring (selectWH,col+1) = sum(offspring(selectWH,1:col),2);
offspring (selrow+1,1:col) = sum(offspring(1:selrow,1:col),1);

else
pos=0;
for p=1:col
if offspring (selrow+1,p) == 0 && offspring (selrow+2,p) >0
pos=pos+1,;
otherRT2 = offspring (selrow+2,p) + offspring(selectWH,col+1);
if otherRT2 <= offspring (selectWH,col+2)
offspring (selectWH,p) = offspring (selrow+2,p);
newvectorRT (:,pos) = [J;
b=b+1;
offspring (selectWH,col+1) = sum(offspring(selectWH,1:col),2);
offspring (selrow+1,1:col) = sum(offspring(1:selrow,1:col),1);
break;
end
end
end
newvectorWH (:,positionWH) = [];
a=a+1;
full=1;
end

offspring (selectWH,col+1) = sum(offspring(selectWH,1:col),2);
offspring (selrow+1,1:col) = sum(offspring(1:selrow,1:col),1);
sumdemacum = sum(offspring (selrow+1,1:col));
sumdemacum?2 = sum(offspring (selrow+1,1:col));

end

if isempty(newvectorWH) && (sumdemacum < totaldem)
nofac = nofac +1;
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sumdemacum = totaldem;
offspring(1:selrow+1,1:col+1) = 0;
offspring(pointcross,:) = savepointcross;
end
end
end

%calculo de la varianza
for k=1:selrow
vartot=0;
for I=1:col
if offspring (k,I) >0
vartot=vartot + offspring (selrow+3,1);
end
end
offspring (k,col+3) = vartot;
end

offspring_mod = offspring;

end

mutation.m
unction [ indbetter3,totalind ] = mutation( indbetter2,supplier, plant, ratemut )

totalind = numel(indbetter2(:,1));
indbetter3 = cell(totalind,4);
for i=1:totalind
offspring = indbetter2{i,2};
if rand < ratemut
%elimina plantas vacias
vectorPL=(1:plant);
e=1;
for jj=1:plant
if offspring(supplier+2,jj) ==
vectorPL (:,e) =I;
e=e-1;
end
e=e+1;
end
lengthPL=numel(vectorPL);
newvectorPL = vectorPL;
positionPL=fix(1+(lengthPL-1).*rand);
selplant=newvectorPL(positionPL);

%elimina proveedores vacios
vectorSP=(1:supplier);

f=1;

for ii=1:supplier
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if offspring(ii,selplant) ==
vectorSP (:,f) = [];
f=f-1;
end
f=f+1;
end
lengthSP=numel(vectorSP);
newvectorSP = vectorSP;
positionSP=fix(1+(lengthSP-1).*rand);
selsupp=newvectorSP(positionSP);

units = offspring(selsupp,selplant);

for sup=1:supplier
if sup == selsupp || (offspring(sup,selplant) > 0);
continue
end
newunits = units + offspring(sup,plant+1);
if newunits <= offspring(sup,plant+2);
offspring(sup,selplant) = units;
offspring(selsupp,selplant) = 0;
offspring (1:supplier,plant+1) = sum(offspring(1:supplier,1:plant),2);
offspring (supplier+1,1:plant) = sum(offspring(1:supplier,1:plant),1);
break
end
end

indbetter3{i, 1} = i;
indbetter3{i,2} = offspring;
indbetter3(i,3) = indbetter2(i,3);
indbetter3(i,4) = indbetter2(i,4);

else

indbetter3{i,1} = i;
indbetter3(i,2:4) = indbetter2(i,2:4);

end

selindbet.m
function [ indbetter ] = selindbet (firstgen,populfitness,eval_pop,individual)
indbetter = cell(individual,7);

cb=1;
for i=1:individual

if cell2mat(populfitness(i,2)) == 1
a = firstgen (i,);

b =eval_pop (i,2:3);

¢ = populfitness (i,2);
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indbetter (ch,1:7) = cat(2,a,b,c);
ch = ch+1;
end
end

indbetter (ch:individual,:) = [];

end

selnewind.m

function [ newpopulation ] = selnewind
(individual,totalind,populmut,evalpopulmut, fitnesspopulmut)

newpopulation = cell(individual,7);

rank=1;
mem=1;
i=1;
while i<=individual
if cell2mat(fitnesspopulmut(mem,2)) == rank
newpopulation {i,1} = i;
newpopulation (i,2:4) = populmut (mem,2:4);
newpopulation (i,5:6) = evalpopulmut (mem,2:3);
newpopulation (i,7) = fitnesspopulmut (mem,3);
i=i+1;
end
mem=mem-+1;
if mem==totalind+1
rank = rank+1;
mem=1;
end

end

end
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APENDICE B. Cddigo en LINGO ver.14.0

Notation and Definitions

Sets

i Index for supplier, i=1,2,.,1.

] Index for potential plant locations, j=1,2,..,J.

k Index for potential warehouse locations, k=1,2,..,K.
| Index for retailer, 1=1,2,..,L.

Decision variables
: 1 if warehouse k serves retailer I, O otherwise.
if warehouse k is opened, O otherwise.
if plant j is opened, O otherwise.
if plant j serves warehouse k, O otherwise.

N <X =
R R

Auxiliary variables
BETA : Number of units of product produced for supplier i and
shipped to plant j

DELTA : Mean demand to be assigned to plant j

ETA : Variance of demand to be assigned to plant j

LAMDA : Mean demand to be assigned to warehouse k

Pl : Variance of demand to be assigned to warehouse k
Parameters

cs : Production capacity of supplier i

cw : Maximum capacity of warehouse k

cp : Maximum capacity of plant j

d : Mean demand for each retailer 1

FCp : Fixed cost of opening a plant at site j

FCw : Fixed cost of opening a warehouse at site k

HCp : Inventory-holding cost per unit in plant j

HCw : Inventory-holding cost per unit in warehouse k
LTp : Deterministic lead time for plant j orders

LTw : Deterministic lead time for warehouse k orders
OCp : Fixed ordering cost for a plant at site j

OCw : Fixed ordering cost for a warehouse at site k
OEEs : Overall Equipment Effectiveness for the supplier i
A : Transportation unit cost from plant j to warehouse k
B : Transportation unit cost warehouse k retailer 1
UCs : Unit cost of producing product for supplier i

u : Mean variance for each retailer 1

T : Value of standard normal distribution, which accumulates a

probability of 1-7?

MODEL

SETS:

SUPPLIER cs, OEEs, UCs;

PLANT cp, FCp, HCp, Y, DELTA, ETA, OCsp, LTSPMAX;
WAREHOUSE cw, FCw, HCw, X, LAMDA, PI, OCpw;

L INKSP(SUPPLIER,PLANT) BETA, LTsp, R ;
L INKPW(PLANT , WAREHOUSE) Z, A, LTpw;

L INKWR(WAREHOUSE ,RETAILER) W, B;

ENDSETS

RETAILER - d . u:
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@for(linksp(i,j):@IF(beta(i,j)#GT#0,1,0) = R(i,j) );
10BJECTIVE FUNCTION;
MIN =

@SUM(PLANT(J) 1 FCpA)*Y () +
@SQRT (2*0Csp(J)*HCp(JI))*@SQRT(DELTA(I))) +
T*HCp(J)*@SQRT(LTspMAX(J))*r(| ,§)*@SQRT(ETA())

+UCs(1)* BETA(I,J))

@SUM(LINKSP(1,J)

@SUM(WAREHOUSE(K) : FCw(K)*X(K) +
@SQRT (2*0Cpw(K)*HCw(K))*@SQRT (LAMDA(K))) +
ZT*HCW(K)*@SQRT(LTpw(J, K))*z(j , K)*@SQRT(P1(K))

AQ3.K)*z(g . k)*lamda(k)) +

@SUM(LINKPW(J,K)

@SUM(LINKWR(K,L) 1 B(K,L)*d(L)*W(K,L));
TEPSILON CONSTRAINT;

@SUM(SUPPLIER(I): @SUM(PLANT(J): (BETA(I,J)/
@SUM(RETAILER(L) :d(L))))*OEEs(1)) >= E;
@SUM(SUPPLIER(1): @SUM(PLANT(J): (BETA(I,J)/
@SUM(RETAILER(L) :d(L))))*OEEs(1)) = Z2;

Z2 >= E;
TRESTRICTIONS;
@FOR(RETAILER(L) @SUM(WAREHOUSE (K) W(K,L))
1);
@FOR(WAREHOUSE(K) @SUM(PLANT(J) Z(J3,K))
X(K)):
@FOR(WAREHOUSE(K) @SUM(RETAILER(L) d(L) * wWK,L))
LAMDA(K)) ;
@FOR(WAREHOUSE(K) @SUM(RETAILER(L) u(L) * WK,L))
P1(K));
@FOR(PLANT(J) @SUM(WAREHOUSE (K) LAMDA(K)*Z2(J,K))
DELTA(J));
@FOR(PLANT(J) @SUM(WAREHOUSE (K) PI(K) *2(J3,K))
ETA(J));
@FOR(PLANT(J) @SUM(SUPPLIER(ID) BETA(1,J))
DELTA(J));
@FOR(WAREHOUSE(K) LAMDA(K)
cw(K) * X(K));
@FOR(PLANT(J) DELTA(J)
cp(I) * Y(I)):
@FOR(PLANT(J) @SUM(SUPPLIER(D) BETA(1,J))
cp(d) * YI));
@FOR(SUPPLIER(D) @SUM(PLANT(J) BETA(1,J))
cs() ;
@FOR(WAREHOUSE(K) @BIN(X));
@FOR(PLANT(J) @BINCY));
@FOR(LINKWR(K,L) @BIN(W));
@FOR(LINKPW(J,K) @BIN(Z2));

@FOR(PLANT(J) :@FOR(SUPPLIER(1): LTspmax(J) >= LTsp(l,I)*R(1,I))):

@FOR(LINKSP(1,J)

@GIN(BETA));



E =0.80 ; 'E= 0.0 - 1.0;
ZT = 1.96; 1'ZT= 97.5% - 1.96, 90.0% - 1.28, 75 % - 0.67, 50 %
SUPPLIER = S1..S5;
PLANT = P1..P3;
WAREHOUSE = WH1..WH5;
RETAILER = R1..R10;
cs = 85 70 90 80 75 ;
UCs = 30 28 30 28 24 :
OEEs = 0.85 0.5 0.9 0.7 0.6 ;
cp = 150 200 110 :
FCp = 187500 250000 137500 ;
HCp = 173 130 236 :
LTsp =
4 3 3
2 2 2
4 4 4
2 2 3
1 2 2 ;
OCsp = 500 500 500 ;
cw = 70 80 52 70 65 ;
FCw = 131250 150000 97500 131250 121875 :
HCw = 184 220 190 189 205 :
LTpw =
2 2 1 1 2
1 2 1 2 1
1 2 2 1 2 :
OCpw = 200 200 200 200 200
d = 30 25 26 25 20 28 27 17 27 25
u = 106 95 195 168 135 123 106 117 108 99
A =
492 453 351 396 459
420 369 567 486 408
411 465 360 357 501 ;
B =
282 297 258 225 216 240 270 225 222 270
210 258 249 270 225 240 222 225 282 240
234 258 294 231 231 213 294 261 237 252
300 270 240 234 249 297 282 216 240 225
279 267 291 273 261 249 297 294 285 297
ENDDATA

END

0;
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