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RESUMEN

Esta tesis se enmarca en el campo de las Operaciones, un area de las Cien-
cias de la Administracion. El objetivo es el desarrollo y la validacién de herramien-
tas tecnoldgicas para la toma de decisiones en la rama logistica de la gestion de la
cadena de suministro de la industria alimentaria. Mas especificamente, presenta-
mos un novedoso procedimiento inteligente hibrido que ayuda a los responsables

de la toma de decisiones a optimizar en un entorno multi-objetivo.

Examinamos los modelos habituales de la distribucién fisica de los bienes,
clasificandolos segin sus principales caracteristicas. También presentamos los al-
goritmos evolutivos multi-objetivo que generalmente brindan las soluciones a esos

modelos.

Nuestro enfoque es introducir una nueva variante multi-objetivo del pro-
blema de distribucién de bienes en un area urbana. Para modelar la red de centros
de distribucién, al servicio de los puntos de venta finales de productos, agregamos
franjas horarias y otros requisitos. Consideramos la dependencia temporal de los
programas 6ptimos de distribucién, a diferencia del caso de los sistemas logisticos
de media y larga distancia, para los cuales la distancia es el criterio clave. También
agregamos el objetivo de equilibrar cargas entre las diferentes unidades operati-

vas.

Una hibridacién del algoritmo evolutivo multi-objetivo NSGA-II es nuestra
eleccion de herramienta computacional, junto con el concepto de g-dominacién
para preferencias parciales, que proporciona la guia informativa en el espacio de
busqueda. Las fases de validacién y prueba de este algoritmo utilizan datos del
mundo real, comparando sus resultados con los resultados de otros procedimientos
evolutivos multi-objetivo utilizados para la solucién de problemas complejos de
distribucién. La informacién fue proporcionada por un operador logistico, especia-
lizado en el transporte y la distribucion de cargas fraccionarias. En todos los casos

examinados, nuestro algoritmo se desempend mejor que los habituales.
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ABSTRACT

This thesis is framed in the field of Operations, an area of Management
Science. The goal is the development and validation of technological tools for deci-
sion-making in the logistic branch of supply chain management of the food indus-
try. More specifically, we present a novel hybrid intelligent procedure aiding deci-

sion-makers optimizing in a multi-objective environment.

We examine the usual models of the physical distribution of goods, classify-
ing them according to their main features. We also present the multi-objective

evolutionary algorithms that usually yield the solutions to those models.

Our approach is to introduce a new multi-objective variant of the distribu-
tion problem of goods in an urban area. To model the network of distribution cen-
ters, serving the final outlets of goods, we add time frames and other require-
ments. We consider the time dependence of the optimal programs of distribution,
unlike the case of medium and long-distance logistical systems, for which the dis-
tance is the key criterion. We also add the objective of balancing loads among the

different operating units.

A hybridation of the multi-objective evolutionary algorithm NSGA-II is our
choice of computational tool, jointly with the concept of g-dominance for partial
preferences, which provides the informational guide in the search space. The val-
idation and testing phases of this algorithm uses real-world data, comparing its
outcomes to the results of other evolutionary multi-objective procedures used for
the solution of complex problems of distribution. The information was provided by
a logistic operator, specialized in transporting and distributing fractional loads. In

all the cases examined, our algorithm performed better than the usual ones.
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Capitulo I. Introduccion Tema de tesis

CAPITULO I. INTRODUCCION

El objetivo de este capitulo es presentar la problematica que motiva la tesis,
las metas, propositos y objetivos, la metodologia que se utilizo, los aportes espera-

dos de la investigacion y la estructura del trabajo.

1. TEMA DE TESIS

Planificacién operativa del ruteo de vehiculos y programacién de cargas
desde un enfoque multi-objetivo, en una red de distribucion urbana de mercaderias

perecederas, usando técnicas computacionales evolutivas.

2. PROBLEMA DE INVESTIGACION
2.1. Introduccién

En las dltimas décadas hemos vivido un acelerado cambio tecnoldgico lide-
rado por las tecnologias de la informacion (TI) que ha modificado el mundo mo-
derno. Este cambio tecnolégico ha generado un significativo aumento de la veloci-
dad de transferencia, la facilidad de acceso y la exactitud de la informacién. El
permanente aumento de la conectividad inter-organizacional ha permitido generar
procesos y operaciones que hace algunos anos eran impensables en cuanto a la
integracion de la cadena de suministros, y a la veracidad, calidad y disponibilidad

de la informacién.

Paralelamente, las practicas empresariales han evolucionado hacia un
nuevo orden de relaciones caracterizado por la cooperacién entre empresas que
persiguen un objetivo estratégico comuin, obtener una ventaja competitiva valiosa
y dificil de imitar por parte de los competidores. Este esfuerzo cooperativo, surge
por la necesidad practica de adaptarse a los cambios tecnolégicos que se daban en
el entorno empresarial. En este sentido, la practica tradicional de canales de dis-
tribucién fragmentados y con elevados inventarios intermedios, dej6é de ser sufi-
ciente para sostener una ventaja competitiva si las empresas relacionadas no es-
taban alineadas con un objetivo estratégico comtn (Bowersox, Closs, & Cooper,
2007) (Ballou, 2004). La estrategia empresarial de desempefiar una funcién espe-
cifica del proceso de distribuciéon de mercaderias, de forma independiente en busca

1



Capitulo I. Introduccion Problema de Investigacion

de objetivos estratégicos individuales, se volvié rapidamente obsoleta y poco com-

petitiva en este nuevo milenio.

La tecnologia hoy permite una mayor disponibilidad de informacién de
buena calidad, generando cambios profundos en procesos de transformacion enfo-
cados en los clientes, que requieren mayor precision, flexibilidad y menores tiem-
pos de distribucién para ser competitivos. Y paralelamente, también ha generado
importantes cambios en los mercados, con clientes que exigen un nivel de servicio
superior y una mayor variedad de productos que satisfacen las mismas necesida-
des. Posibilitando ademas un significativo crecimiento del comercio electrénico,
que impact6 en gran medida sobre la estructura y el desempenio de la distribucién
urbana de mercaderias. Aumentando los costos y la cantidad de transporte reque-
ridos para realizar la distribucién de mercaderias en entornos urbanos, en compa-
racion con las estructuras tradicionales de redes de distribucién, con muchos pun-
tos de venta y de inventario, distribuidos en varios escalones a lo largo de la cadena

de suministro (Chopra & Meindl, 2008).

Entre los cambios méas importantes en los eslabones de las cadenas de su-
ministros mas cercanos al consumidor final, se destaca en primer lugar, la reduc-
cion de niveles de stock en destino. El control de la demanda ha permitido al co-
mercio tanto minorista como mayorista, ajustar sus pedidos de forma que los cos-
tos de inventario disminuyan sustancialmente, pero a costa de un aumento del
numero de envios realizados y, por tanto, un incremento de la cantidad de opera-
ciones de carga y descarga. Y en segundo lugar, el incremento de la cantidad de
desplazamientos ocasionados por el mayor nimero de referencias!. Esto es expli-
cado por el aumento en la variedad de las preferencias de los consumidores, que
1mplicé la aparicién de una multitud de productos dentro de una misma linea en
diferentes combinaciones de tamano, ingredientes, colores, texturas, etc. Asi por
ejemplo, para un tipo de yogurt determinado, existen varias combinaciones posi-

bles de sabores, tamanos, formatos, productos complementarios, etc.

1 SKU (stock-keeping unit), UPC (Universal Product Code) o EAN (European Article Number).
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Es importante destacar que la distribucion urbana de mercaderias, como
ultimo eslabdén de la cadena de suministros, impacta directamente sobre las posi-
bilidades de desarrollo econémico de cualquier area urbana, especialmente en las
que predominen actividades industriales y de servicios. Hay pocas actividades en
una ciudad que no requieran por lo menos de alguna mercaderia que deba ser mo-
vida o trasladada. Al mismo tiempo, la distribucion urbana de mercaderias es una

fuente importante de empleo (Crainic, Ricciardi, & Storchi, 2004).

Ademas, es una de las principales causales de la congestion del transito en
dichas areas. Es decir, afecta significativamente al resto del transporte urbano, a
las velocidades del trafico y a las emisiones de contaminacién ambiental, gene-
rando multiples efectos negativos sobre las actividades y la calidad de vida de las

personas.

Todos estos factores se han potenciado, por los cambios en la estructura y el
desempeno de las redes de distribucién urbana de mercaderias, donde cualquier
usuario (no solo los comercios minoristas) es un destino potencial. Ddndose asi un
considerable aumento del nimero de desplazamientos realizados por los vehiculos,
tanto llenos como vacios, y el consecuente aumento en la congestién del transito,
generando los efectos negativos antes mencionados, como asi también un aumento
de los costos asociados a la distribucién urbana de mercaderias, que impacta sig-
nificativamente en los costos finales del producto, determinando finalmente la

competitividad empresarial y de la cadena de suministros como un todo.

Como efecto principal que se desprende de la exposicién anterior, cabe des-
tacar la creciente complejidad en el proceso logistico de distribucion urbana de
mercaderias, y sus efectos externos negativos sobre las actividades y la calidad de
vida de las personas. Estos efectos, convierten a este proceso de la cadena de su-
ministro, en un area en la que es indispensable mejorar la calidad y la capacidad
de las herramientas de apoyo a la toma de decisiones, con el objeto de aumentar
su eficiencia, productividad y capacidad de adaptaciéon a las actuales condiciones

urbanas en las que debe desarrollarse dicho proceso.

En este contexto, una aplicacién imprescindible de las tecnologias de la in-

formacién como herramientas de apoyo a la toma de decisiones, es el sistema de
3
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gestion de transporte, que sirve de apoyo a la planeacion, ejecucién y administra-
ci6n de las actividades relacionadas al transporte y movimiento de mercaderia.
Este sistema busca en general, minimizar el costo total del movimiento de mate-
riales para la empresa y también otros eslabones de la cadena de suministro
(Bowersox, Closs, & Cooper, 2007), identificando y evaluando estrategias alterna-
tivas de transporte y tacticas para determinar los mejores métodos para mover los
productos con las restricciones existentes (Taylor, 2007). Entre las funciones que
habitualmente desempenan estos sistemas estan: la seleccién de vehiculos, la con-
solidacion del flete, el ruteo y programacion de carga, el rastreo de pedidos, la ta-

rifacién, etc. (Ballou, 2004).

Actualmente existen en el mercado, diferentes soluciones informaticas de
este tipo, la mas basica y habitual es el sistema de seguimiento y control satelital
de vehiculos. Con esa base, se ofrecen adicionalmente una gama de servicios rela-
cionados a la gestion de flotas, el control del manejo de cargas, etc. A los fines del
enfoque de la presente propuesta de investigacidn, es relevante la funcién de ruteo
de vehiculos y programacion de cargas. Las otras funciones del sistema, estdn mas
relacionadas a la seguridad del vehiculo y la carga, ademas del control para man-
tenimiento preventivo de vehiculos y diagnéstico. Mientras que la funcién princi-
pal del ruteo de vehiculos y la programacion de cargas es buscar que la operacion

de la flota sea eficiente.

El enfoque de la presente propuesta, no solo busca la eficiencia desde el
punto de vista de los costos operativos, como lo hacen la mayoria de las soluciones
mencionadas; sino que permite considerar otros factores como, por ejemplo, el ba-
lanceo de carga entre operadores, la congestion en entornos urbanos, las restric-
ciones de circulacion en ciertas zonas en horarios determinados con vehiculos extra
dimensionados, la coordinaciéon de programaciéon de las cargas entre diferentes

centros de distribucién, etc.

Por otro lado, en la gran mayoria de los estudios encontrados en la literatura
académica, que estudian este tipo de problematica, hacen simplificaciones impor-
tantes. Una de ellas y quizas la mas relevante, es la de suponer que solo existe un

criterio de decisién (el costo operativo), utilizando un paradigma mono-objetivo

4
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para modelar la realidad logistica de la distribucién urbana de mercaderias, y en
base a estos modelos proponer herramientas para la toma de decisiones. Esta sim-
plificaciéon se vuelve una importante limitacion para el modelo y puede quitarle

utilidad practica alejandolo demasiado de la realidad que se pretende modelar.

Dada la complejidad actual en la distribuciéon urbana de mercaderias, es
indispensable dotar de un mayor realismo al modelado del problema a resolver, y
de esta manera, dar una mayor utilidad a la herramienta de apoyo para la toma
de decisiones. En este sentido, es indispensable considerar un enfoque con multi-
ples objetivos (generalmente en conflicto), en la toma de decisiones diaria de los
responsables de logistica. Por ejemplo, la reduccién de costos de transporte, la ma-
ximizacién del nivel de servicio al cliente, el balanceo de carga por ruta, la subuti-
lizacion de los vehiculos o la minimizacién del tiempo requerido para realizar toda
la distribuciéon. Considerar ademas el efecto de la coordinacién entre diferentes
puntos de abastecimiento a establecimientos minoristas o clientes finales, sobre la
programacién de la secuencia de visitas de cada vehiculo y finalmente sobre el
armado de la carga del mismo de forma 6ptima. Esto es de suma importancia en
redes de distribucién urbanas con estructuras con varios depdsitos o centros de

distribucién, que deben operar de forma coordinada.

A medida que la ciencia ha ido profundizando el analisis formal de estos
procesos logisticos, y modelando situaciones que contemplen de manera méas com-
pleta la complejidad de la realidad de la distribucién de mercaderias, se ha obser-
vado que los problemas de decisiéon que se presentan, son en su mayoria de una
elevada complejidad computacional. Es decir, son problemas para los que no exis-
ten algoritmos que los resuelvan en tiempo polinomial, y que requieren de la uti-
lizacién de técnicas que permitan aproximar una solucion utilizando una cantidad

razonable de recursos, como las meta-heuristicas.

En este contexto, la computacion evolutiva ha demostrado una gran capaci-
dad de adaptaciéon y eficiencia en la resoluciéon de este tipo de problemas con for-
mulaciones mas realistas de dichos procesos. Y aunque estas técnicas meta-heu-

risticas no garantizan la resolucion 6ptima de un problema, pueden producir rapi-
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damente soluciones de calidad aceptable en casos en los que a los algoritmos exac-
tos conocidos aplicables, les llevaria un tiempo superior al de una vida humana

resolverlos.

Por otro lado, se observa en resultados obtenidos en varios trabajos (Wolpert
& Macready, 1995) (Wolpert & Macready, 1997), que una meta-heuristica puede
superar a otra en la resolucién de un problema, pero cambiando ciertas caracteris-
ticas del problema sucede lo contrario. De esta manera no es posible realizar la
afirmacién de que una heuristica sea superior a otra de forma general, y cada pro-
blema requiere del desarrollo, adaptacién o mejora del algoritmo para poder resol-

ver con mayor eficiencia el problema con toda su complejidad?.
2.2.Problema objeto de estudio

El problema consiste en desarrollar una herramienta algoritmica que per-
mita mejorar la eficiencia operativa del proceso de toma de decisiones, en el Ambito

de la distribucién urbana de mercaderias, desde un enfoque multi-objetivo.

2 Que no haya una sola técnica de busqueda heuristica que supere a las demas en todos los casos, es la principal

implicacién del No Free Lunch Theorem (Wolpert & Macready, No free lunch theorems for optimization, 1997).
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3. METAS, PROPOSITOS Y OBJETIVOS
3.1.Nivel y tipo de investigacion

El nivel de la investigacion es predictivo y del tipo aplicado, dado que los
resultados obtenidos pretenden aplicarse y/o utilizarse en forma inmediata para

resolver un problema concreto.

Esta investigacion se desarrolla en el marco de la Tecnologia y la Direccion
de Operaciones, como campo del conocimiento de las ciencias de la administracién.
En este contexto, la administracién es una ciencia aplicada a la busqueda de solu-
ciones de problemas concretos, en situaciones especificas dentro de una organiza-
cién, donde los agentes toman decisiones y desarrollan su comportamiento mol-
deando procesos que permiten producir y entregar bienes y servicios a clientes
internos o externos de la organizacion. Se vale de inferencias o predicciones para
disefiar herramientas o modelos que realicen las funciones deseadas, que se anti-
cipen o adapten a eventos futuros y que sirvan para dar pautas para resolver pro-

blemas.

Estas aplicaciones practicas o tecnoldgicas, que estan sustentadas a su vez,
por teorias, métodos y procedimientos especificos de distintas disciplinas, que po-
tencian las capacidades humanas para la toma de decisiones respecto a la secuen-
cia de pautas de actuacién que permitan resolver problemas concretos en contextos

de alta complejidad.
3.2.Objetivos definidos por su alcance
3.2.1. Objetivo general

Teniendo en cuenta las consideraciones precedentes, como objetivo general
del presente trabajo, se planted el desarrollo de una herramienta de ayuda a la
toma de decisiones, que mejore la eficiencia de la planificacién operativa de vehicu-
los y la programacion de cargas, en la distribuciéon urbana de mercaderias, desde

un enfoque multi-objetivo.
3.2.2. Objetivos especificos

e Primero, caracterizar la distribucién urbana de mercaderias perecederas.
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¢ Segundo, definir formalmente el problema de ruteo de vehiculos en el con-
texto del servicio logistico objeto de la investigacion.

e Tercero, modelar el sistema de distribucion bajo la estructura del problema
de ruteo definido.

e C(Cuarto, desarrollar una herramienta algoritmica, un Algoritmo evolutivo
multi-objetivo, que permita la resolucién del problema con una utilizacién
razonable de recursos.

e Quinto, probar de las soluciones mediante informacion real del proceso en

un caso de aplicacion especifico, y evaluar de las soluciones generadas.

4. METODOLOGIA

Un método es un procedimiento regular, explicito y repetible para lograr
algo, ya sea material o conceptual. “Los métodos de investigacion constituyen el

camino para llegar al conocimiento cientificos son un procedimiento o conjunto de
procedimientos que sirven de instrumento para alcanzar los fines de la investiga-

cion” (Barchini, 2005).

La metodologia que se utilizara para cumplir con los objetivos de la presente
investigacion, es el Estudio de Caso con un enfoque mixto no estructurado, reco-
lectando, analizando e integrando datos cuantitativos y cualitativos, provenientes

de diversas fuentes (Herndndez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista, 2014).

Respecto a la caracterizacién del contexto y modelizacién, se recurre princi-
palmente al enfoque cualitativo, donde la unidad de analisis es el proceso de dis-

tribucion realizado por la empresa, y su contexto.

Mientras que, en cuanto al desarrollo del optimizador y testeos, la unidad
de analisis es el proceso de toma de decisiones que sigue el agente responsable de
programar la distribucién diaria de mercaderias, en el contexto del proceso de dis-
tribucion antes mencionado. Aqui se recurre principalmente al enfoque cuantita-
tivo, para comparar el desempeno del modelo y la herramienta algoritmica desa-

rrollados con el de otros algoritmos, utilizando estudios pre-experimentales.
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Pasos del método propuesto:

e Revision del marco conceptual en materia de sistemas de distribucién y de
informacién en la distribucidon fisica de mercaderias. Recopilando informa-
cién relevante en el ambito del servicio logistico objeto de estudio.

e Definicion formal del problema objeto de estudio y su modelado matematico.
Se busca modelar la realidad de la problematica del ruteo de vehiculos y
programacién de cargas, en una red de distribuciéon urbana de mercaderias,
desde un enfoque multi-objetivo, tomandose los controles necesarios para la
validacién del modelo y verificar que su comportamiento refleje todos los
condicionantes y consideraciones del fenomeno real.

e Desarrollo de un procedimiento computacional, que permita la resolucion
de tal formulacién, en un tiempo y con una utilizacién de recursos razona-
bles.

e Realizacion de la experimentaciéon mediante ensayos numeéricos en herra-
mientas de software, para validar el modelo y el funcionamiento de la he-
rramienta algoritmica propuesta para resolver el problema. De esta manera
se intenta demostrar que el algoritmo evolutivo planteado, es efectivo para
abordar la problematica objeto de estudio. Se utilizara informacion real de
un operador logistico que presta este tipo de servicios.

e AnA4lisis de los resultados.

5. APORTES ESPERADOS DE LA INVESTIGACION

La primera contribucién de este trabajo, es el abordaje realista y desde un
enfoque multi-objetivo, del modelado de la problematica que enfrenta un operador
logistico en sus procesos de toma de decisiones en ambientes complejos, como es el
de la programacién de cargas y ruteo de vehiculos, con multiples centros de distri-

bucién en contextos urbanos.

Otro aporte original, es la hibridacién de un algoritmo evolutivo multi-obje-

tivo para la resolucion del problema, presentandose un novedoso procedimiento de
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recombinacion, que permite el clustering y el ruteo de forma simultaneas, que me-
jora significativamente los resultados obtenidos por otros algoritmos conocidos uti-

lizados en la resolucion de este tipo de problemas de optimizacién combinatoria.

Otra contribucién, es la utilizaciéon de forma exitosa, en un caso basado en
informacién proveniente de una instancia real, de una estrategia de introduccion
de preferencias parciales por parte del agente decisor (en nuestro caso el respon-
sable de la planificacién de la distribucién). Por un lado, la herramienta algorit-
mica potencia las capacidades computacionales del agente decisor y, por otro lado,
mejora el desempeno del algoritmo evolutivo, mediante la introduccién de infor-

macion de su experiencia, que guia el proceso de busqueda.

De forma general, la linea de investigacién introducida, fijara un precedente
para el tratamiento formal de los procesos de toma de decisiones en el contexto de
la problematica logistica de la distribucién de mercaderias en general, y de ali-
mentos perecederos en particular. Buscando mejoras en la competitividad de la
cadena de suministro y en la sostenibilidad del desarrollo econémico. Mas concre-
tamente, la investigacién presenta un importante impacto socio-econémico y pro-
ductivo, dado que las herramientas tecnolégicas desarrolladas podran ser utiliza-
das por distintas entidades publicas o privadas, permitiéndoles mejorar su eficien-

cia y reducir los costos logisticos de distribucién.

10
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CAPITULO II. MARCO TEORICO

Solo es posible alcanzar los objetivos propuestos en el presente trabajo, me-
diante la abstraccién de diferentes desafios cientificos y técnicos que surgen de la
conjuncion de las diferentes areas del conocimiento presentes en esta tesis. El area
del conocimiento que actiia como eje central de la tesis, es el de Tecnologia y Di-

reccion de Operaciones, en el marco de la gestion de la cadena de suministros.

Por lo tanto, en este capitulo primero se presenta el marco conceptual en
términos de distribucién urbana de mercaderias (DUM) y ruteo de vehiculos en el
contexto del enfoque de la gestién de la cadena de suministros (Supply Chain Ma-

nagement, SCM).

En este contexto, la tecnologia de la informacion consiste en el hardware,
software y el personal que recopila, analiza y ejecuta las operaciones relacionadas
a la distribucién urbana de mercaderias como ultimo eslabdn de la cadena de su-
ministros, captando y analizando la informacién necesaria que permite tomar bue-
nas decisiones (Chopra & Meindl, 2008). Por lo tanto, en el segundo punto de este
capitulo, se presentan distintas tecnologias, aplicaciones y sistemas implicados en
la gestion de la cadena de suministros en general y en la distribuciéon urbana de
mercaderias en particular, a los efectos de comprender el posicionamiento y las
relaciones de la herramienta algoritmica desarrollada, con el resto de los sistemas

de apoyo a la toma de decisiones.

Luego, en el punto tres, se presentan los principales de paradigmas compu-
tacionales que sustentan la base de las técnicas implicitas en la herramienta de

ayuda a la toma de decisiones desarrollada en este trabajo.

En el punto cuatro se presentan las fases en que se puede separar un pro-
ceso de toma de decisiones multi-objetivo, se realiza una introduccién a la teoria
de la optimizacién multi-objetivo, y finalmente se presentan los métodos utilizados

para articular las preferencias en el proceso toma de decisiones.

Y finalmente, en el punto cinco, se describen los tipos de métodos utilizados
en la literatura para resolver problemas de decisiéon considerando multiples obje-

tivos, presentandose de manera mas detallada la descripcion de los Algoritmos
11
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Evolutivos Multi-objetivo (AEMO), una de las meta-heuristicas mas utilizadas

para resolver problemas con caracteristicas similares al problema objeto de estu-

dio.

1. ENFOQUE DE LA GESTION DE LA CADENA DE SUMINISTROS

La importancia y complejidad de los sistemas de distribucién urbana de
mercaderias, justifica la utilizacion de herramientas de ayuda a la toma de deci-
siones, que faciliten y/o agilicen la ejecucion de dicho proceso. El enfoque de la
gestion de la cadena de suministro, da un marco conceptual de referencia desde el

cual comenzar el abordaje de los sistemas mencionados.

Actualmente el Consejo de Profesionales de Gestion de la Cadena de Sumi-
nistro (CSCMP) presenta la siguiente definicién de gestion de la cadena de sumi-

nistros:

La gestién de la cadena de suministro, abarca la planificacién y gestién de todas
las actividades involucradas en compras y abastecimiento, transformacién y todas
las actividades de gestion logistica. De manera muy importante, también incluye
la coordinacién y colaboracién con los socios del canal, que pueden ser proveedores,
intermediarios, operadores logisticos y clientes. En esencia, la gestién de la cadena
de suministro integra la gestién del abastecimiento y la demanda dentro y a través

de las empresas. (Professionals Council of Supply Chain Management, 2015)

En este contexto, cuando se habla de cadena de suministros (CS) se hace
referencia a la red de relaciones que abarcan todas las actividades vinculadas con
el flujo y transformacion de bienes, desde la etapa de materia prima hasta el usua-
rio final, asi como los flujos de informacién relacionados. Los materiales y la infor-
macién fluyen en sentido ascendente y descendente en cada cadena de suminis-
tros, conectando cada empresa hacia arriba a proveedores y hacia abajo a mayo-
ristas y minoristas hasta llegar al consumidor final. Cada empresa participa de
este flujo como un eslabdon de una cadena formada por todas aquellas partes invo-
lucradas de manera directa o indirecta en la satisfaccion del cliente final de la
cadena. En este sentido, la cadena de suministro vincula los procesos de una em-
presa con los procesos de sus proveedores y sus clientes (Krajewski, Ritzman, &

Malhotra, 2007).
12
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La infraestructura de la red de distribucion puede definirse como la infra-
estructura a través de la cual los bienes se mueven entre diferentes entidades co-
merciales (es decir, proveedores, fabricantes, distribuidores y minoristas), todas

pertenecientes a la misma cadena de suministro (Vecchiato, 2012).

Mientras que, con el término distribucion, se hace referencia a todas las ac-
tividades relacionadas con el movimiento fisico de bienes, incluido el transporte,
pero también el transbordo y el almacenamiento, desde la etapa del proveedor
hasta la del cliente final de la cadena de suministro (Bektas, 2017). Con el de dis-
tribucion urbana de mercaderias, se hace referencia a la distribucién en el ultimo
de los eslabones de una cadena de suministros, y es un factor clave tanto en la
competitividad de una organizaciéon empresarial individual como de una cadena

de suministros como un todo (Antin, 2013).

Las actividades que conforman la distribucién urbana de mercaderias, im-
plican un gran nimero de decisiones interrelacionadas entre si, que de forma ge-
neral estarian conformadas por el transporte de mercaderias, y sus operaciones
asociadas: entrega, recoleccién, transferencias, carga, descarga, colocacién en pun-
tos de venta, cross-docking con o sin almacenamiento transitorio, y retornos de
logistica inversa en entornos urbanos (Antdin, 2013). En la gestién de estas activi-
dades, se busca alcanzar una variedad de objetivos, que van desde un costo bajo
hasta una elevada flexibilidad y capacidad de respuesta. Por esta razon es que
empresas pertenecientes a la misma industria, pueden seleccionar de forma 6p-
tima redes de distribucién con estructuras muy diferentes (Chopra & Meindl,

2008).

Hay tres tipos de factores que condicionan las caracteristicas de la red de
distribucién urbana de mercaderias que es éptima para una empresa. En primer
lugar, factores relacionados a la infraestructura de la red, por ejemplo, la estruc-
tura existente en el interior del espacio urbano, como las caracteristicas de la mor-
fologia de la red vial urbana (capacidad, regularidad en el disefio, estado, espacios
para estacionamiento, etc.), las restricciones de circulacién para vehiculos de carga
y extra-dimensionados, los problemas por congestion, etc. En segundo lugar, hay

aspectos relacionados a la estrategia de distribucion, como la cantidad de clientes

13
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a cubrir, flexibilidad requerida a la red, los tiempos y caracteristicas del servicio y
los horarios para la recepcién de mercaderia. En tercer lugar, estan las caracteris-
ticas del vehiculo, ya que este debe adaptarse a las condiciones de infraestructura
y la estrategia de distribucién. Por ejemplo, el tamano del vehiculo esta limitado
por la anchura de las calles, y por la facilidad en el acceso a las zonas de carga y

descarga (Antun, 2013).

La literatura identifica diferentes problemas de disefio de rutas y progra-
macién de vehiculos, habitualmente agrupados bajo el nombre genérico de proble-
mas de ruteo de vehiculos. Irnich, Toth y Vigo (2014) plantean la siguiente defini-

cién genérica para esta familia de problemas:

Dado un conjunto de solicitudes de servicios de transporte y una flota de vehiculos.
El problema de ruteo de vehiculos, consiste en determinar un conjunto de rutas,
que permitan realizar todas o algunas de las solicitudes de servicios de transporte,
con la flota de vehiculos dada, a un costo minimo. De forma que las secuencias de

visita en todas las rutas sean factibles de ejecutar (p.1).

Luego, dependiendo de las caracteristicas de la red de distribucién que se
esté modelando, se configura una serie de problemas de ruteo de vehiculos, que
son tratados generalmente como extensiones del problema conocido como el pro-
blema del agente viajero (o TSP- traveling salesman problem) (Miguel, Frutos, &

Tohmé, 2015).

El Traveling Salesman Problem (TSP) constituye la situacién general de
partida para formular otros problemas de distribucién méas complejos, pero mas
practicos, en el sentido de que consideran diferentes aspectos de la realidad logis-
tica en la distribuciéon de mercaderias. En el TSP se dispone de un sélo vehiculo
que debe visitar a todos los clientes en una sola ruta y a costo minimo. Es decir, la
ruta debe ser tal que minimice la distancia recorrida. En el Multiple Traveling
Salesmen Problem (m~TSP), m vendedores deben cubrir un nimero determinado
de clientes, de forma que cada destino sélo se visita por uno de ellos. Cada ruta
empieza en un deposito base que es también el final del recorrido. En este caso, se
desea minimizar la suma de las distancias recorridas a lo largo de todas las rutas

(Ballou, 2004).

14



Capitulo II. Marco Teorico Enfoque de la gestion de la cadena de suministros

En la Figura 1, adaptada de Weise, Podlich y Gorldt (2009), se presentan
esquematicamente las variantes mas conocidas de estos problemas de ruteo de
vehiculos (VRP- Vehicle Routing Problem) derivados como extensiones del TSP, al
considerar distintos aspectos de la red de distribucién a modelar. Por ejemplo, a
partir del TSP, al considerar en el modelo de la red de distribucién una flota de m
vehiculos, se pasa al problema identificado como m-TSP en la figura. Si las carac-
teristicas del problema de distribucion a modelar implican ademas, que es rele-
vante considerar las capacidades de los vehiculos para determinar las rutas opti-
mas, se pasaria al problema identificado como CVRP en la figura (descripto poste-

riormente).

Problemas mas realistas, seran combinaciones de los presentados a conti-

nuacion e incluiran cuestiones adicionales.

Figura 1 Variantes de problemas de ruteo de vehiculos

N°de vehiculos

P-CVRP MD- CVRP

Depositos
Miiltiples

Periédico Restricciones
(Patrones de  de Capacidad

Servicio) ~_ /
( \ Dependencia Ventanas ( \
TD 'CVRP [ Tempor‘?] 7’91]1}70_[‘3]95\> CVRP' TW
(congestion) N
- J . - @ J
Flota Vehiculos  Carga en clientes

Heterogénea Externos  (logistica inversa)
(Sin retorno)

4 ) a” 4 )
TTRP {HF - CVRP] [ CVRP-B ]—» CVRP-SDP
S J O- CVRP \ J

Flota heterogénea Carga y descarga simultaneas
ampliacion capacidad con trailers en instalaciones destino

Fuente: Adaptado de Weise, Podlich y Gorldt (2009)

A continuacién, se realiza una descripcién de los aspectos mas relevantes de

cada variante considerada en la Figura 1.
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1.1. Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP):

El problema de ruteo de vehiculos con restricciones de capacidad es uno de
los problemas béasicos de ruteo de vehiculos. Consiste basicamente en que a cada
cliente se le debe enviar cierta cantidad de mercaderia, conocida con anticipacion,
desde un unico depésito. Para repartirla se dispone de un determinado nimero de
vehiculos con cierta capacidad de transporte, los cuales parten y llegan a un tinico
depésito. Cada vehiculo visita exactamente a un unico cliente, y cada cliente debe
ser visitado por un sélo vehiculo, y la suma de las demandas de los clientes visita-
dos por un vehiculo no debe exceder la capacidad del mismo. El objetivo de este
tipo de problemas suele ser determinar una secuencia de abastecimiento y su cro-
nograma de carga correspondiente, que minimice el costo total, donde dicho costo
se puede ver como una funcion del tiempo o la distancia total recorrida, o bien

minimizar el nimero de vehiculos a utilizar (Frutos, Tohmé, & Miguel, 2016) .
1.2. Capacitated Vehicle Routing Problem with Time Windows (CVRP-TW):

Variante del CVRP que se define considerando restricciones temporales co-
nocidas para el servicio o abastecimiento de cada cliente. Existen diversos subtipos
y sus combinaciones de este tipo de problemas ya que pueden definirse ventanas
de tiempo para diferentes momentos del servicio. Los casos mas conocidos pueden
resumirse en: restriccion de tiempo conocida para la llegada a los clientes; restric-
cién de tiempo conocida para el recorrido del camino hasta el cliente; restriccién
de tiempo conocida para la llegada a los depdsitos de carga; restricciéon de tiempo
conocida para el servicio activo de vehiculos o conductores (Miguel, Frutos, &

Tohmé, 2014) (Cordeau, Laporte, & Mercier, 2001).
1.3. Open Capacitated Vehicle Routing Problem (O-CVRP):

Este problema es una variante del CVRP que se enfoca en el manejo de
vehiculos externos a la compania. Por tal motivo, cambia la estructura de costos y
la programacién dado que, por ejemplo, no se contempla el viaje de regreso (Li,

Golden, & Wasil, 2007).
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1.4. Heterogeneous Fleet Capacitated Vehicle Routing Problem (HF-CVRP):

Es una variaciéon del CVRP que considera una flota de vehiculos heterogé-
nea. Es decir con diferentes capacidades y formas para cargas de diferentes tipos,
como carga suelta o extra dimensionada entre otras (Li, Golden, & Wasil, A record-
to-record travel algorithm for solving the heterogeneous fleet vehicle routing

problem, 2007).
1.5. Multi Depot Capacitated Vehicle Routing Problem (MD -CVRP):

Problema definido como una variante del CVRP que considera multiples de-
positos o almacenes de carga con distintas ubicaciones geograficas (Gulczynski,
Golden, & Wasil, 2011). La variante basica del problema con varios depésitos, apa-
rece por primera vez en la literatura a mediados de la década del 80 en el trabajo
de Kulkarni and Bhave (1985), y luego en los trabajos de Laporte, Nobert, y Taille-
fer (1988) y de Carpaneto, Dell’amico, Fischetti, y Toth (1989).

1.6. Capacitated Vehicle Routing Problem with Backhauls (CVRP-B):

Este problema es una generalizacion del CVRP en el que se permite realizar
cargas y descargas en las instalaciones de los clientes. Hay dos modalidades, la
conocida como CVRP-B que considera que existen puntos de entrega desde el al-
macén y otros de recolecciéon hacia el almacén durante el viaje de regreso. Pero no

se recoge mercaderia hasta que no finalicen las entregas.

Y la conocida como Capacitated Vehicle Routing Problem with Simulta-
neous Deliveries and Pickups (CVRP-SDP), que considera que existen puntos de
entrega y otros de recolecciéon hacia el almacén, pudiendo coincidir ambos simul-
taneamente. En este caso se permite la entrega y la recoleccién mientras no se
viole la capacidad del vehiculo. Es decir, los bienes son entregados desde el dep6-
sito al cliente, y bienes adicionales son cargados en las instalaciones del cliente y
son llevados de regreso al depésito (Ropke & Pisinger, 2006). Normalmente éste
tipo de planteo responde a la necesidad de transporte de regreso con material de

empaque para cumplir con la logistica inversa.
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1.7. Periodic Capacitated Vehicle Routing Problem (P-CVRP):

Definido como otra variante del CVRP, este problema consiste en permitir
que algunos clientes puedan solicitar el servicio en varios momentos durante un
periodo de tiempo. Asi, primero los clientes se asignan a algin patrén de servicio
(por ejemplo, clientes requieren tres visitas semanales, se podrian asignar a un
patrén de servicio de lunes, miércoles y viernes), y luego se resuelve un VRP para
cada dia del periodo de tiempo para todos los clientes programados en ese dia. Y
el objetivo es minimizar la distancia total recorrida por la flota en todos los dias

del periodo de tiempo (Gulczynski, Golden, & Wasil, 2011).
1.8. Time Dependent Capacitated Vehicle Routing Problem (TD-CVRP):

Problema que consiste en una variante del CVRP clasico, pero con el objetivo
de minimizar el tiempo de las rutas y no el costo de las mismas que normalmente
depende de la distancia recorrida por los vehiculos (Malandraki & Dial, 1994). En
un entorno urbano con congestién, las velocidades no son constantes y el tiempo
de viaje entre dos puntos por lo general no es una funcién sélo de la distancia
recorrida. La densidad del trafico en distintas zonas varia y causa fluctuaciones
en la velocidad de desplazamiento y en los tiempos de viaje. Esto puede causar
considerables diferencias en los tiempos de viaje en diferentes zonas urbanas. Para
tener en cuenta estas variaciones, el tiempo de viaje entre dos puntos puede repre-
sentarse por medio de una funcién determinista de la distancia entre dos puntos y
también de la hora del dia en la que se produce el viaje o de la zona que esté tran-
sitando el vehiculo, considerando distintas velocidades promedio en distintas zo-

nas urbanas.
1.9.Truck and Trailer Routing Problem (TTRP):

Este problema de ruteo de vehiculos, consiste en la atencion de clientes con
una flota de vehiculos de transporte heterogénea, en la que la capacidad de los
camiones se incrementa con un trailer (Chao I. , 2002). Esto implica la considera-
cién de dos restricciones: la primera y mas representativa se define por las insta-

laciones de clientes con espacio de maniobra limitado, lo que restringe la posibili-
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dad de prestacion del servicio con el trailer enganchado al vehiculo. La otra res-
triccion, se contempla en las limitaciones en las calles para el desarrollo de este
tipo de transportes con vehiculos extra dimensionados. Normalmente existe regu-

lacién a contemplar al respecto.

De las variantes presentadas del problema de ruteo de vehiculos capacita-
dos, es de especial interés el identificado previamente como MDCVRP, o problema
de ruteo de vehiculos capacitados con multiples depdsitos, dado que se ajusta a las
caracteristicas basicas de una red de distribucién urbana de mercaderias, con va-
rios depdsitos y una serie de destinos a abastecer. Por ejemplo, en la Figura 2 se
presenta esquematicamente un ejemplo simplificado de una red de distribucién
con una estructura de 9 nodos minoristas, dos centros de distribucién locales y un

centro de distribucién regional.

Figura 2° Ejemplo red de distribucion urbana simple

@ Clientes
— Flujo de Productos
PR Flujo de Informacién
+«—— Flujo de Clientes

Fuente: Elaboracion propia en base a Chopra y Meindl (2008)

En los flujos de informacion representados en la Figura 2, se ejemplifica un
proceso de toma de decisiones centralizado en cuanto a distribucion, en el que la
recepcion y la coordinacion de la distribucion de pedidos, es realizada desde el cen-
tro de distribucion regional, que abastece a los centros locales, que a su vez abas-
tecen a los minoristas. Esta estructura, responde en general a articulos con un alto

nivel de rotacion, dado que se mantienen inventarios en diferentes escalones de la
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red hasta llegar al minorista, y el articulo tiene una elevada disponibilidad. Los
costos de transporte son relativamente bajos comparados con una estructura de
distribucién con entrega a domicilio a partir de los centros de distribucion locales,
por ejemplo, dado que en el caso representado el cliente debe trasladarse a las
instalaciones del minorista. El minorista transmite el nivel de stock al centro de
distribucién regional que coordina la distribucion, y en base a prondsticos deter-

mina los niveles de inventario 6ptimos.

De esta manera, puede verse que son variados los elementos que caracteri-
zan una red de distribucién urbana de mercaderias (clientes, depésitos, vehiculos,
tipos de mercaderia, limitaciones operativas y normativas, etc.), que daran lugar
a diferentes formulaciones posibles para el modelo matematico del problema. Por
ejemplo, puede darse dentro de un programa de distribucién para un dia en parti-
cular, que un minorista tenga un pedido que requiera de un vehiculo completo para
ser cubierto. Y al mismo tiempo, darse cargas fraccionadas con pedidos de varios
minoristas, y que en zonas muy concurridas no puedan satisfacerse con un solo
vehiculo, incluso, cada cliente podria ser atendido por varios vehiculos si fuera
necesario (Tavakkoli-Moghaddam, Safaei, Kah, & Rabbani, 2007) (Belenguer,
Benavent, Labadi, Prins, & Reghioui, 2010).

Entonces, puede verse que los problemas de distribucién fisica de mercade-
rias, constituyen un conjunto variado y complejo, que algunos autores han inten-
tado agrupar atendiendo a sus caracteristicas mas relevantes. Esta simplificacion
de la realidad permite la adopciéon de modelos matematicos que facilitan los pro-
cesos de toma de decisiones de los operadores logisticos involucrados (Mula,

Peidro, Diaz-Madronero, & Vicens, 2010).

En general, en la literatura estos procesos de toma de decisiones son estu-
diados siguiendo el paradigma decisional clasico o mono-objetivo. Que como se vera

posteriormente, consiste en seleccionar el curso de acciéon mas conveniente a partir
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de un conjunto de soluciones factibles, basandose en un unico criterio3. Sin em-
bargo, en los sistemas reales la mayoria de las decisiones no tienen un tnico crite-
rio medible por el cual pueda declararse que una alternativa sea completamente
satisfactoria. Es decir, los agentes implicados, no toman sus decisiones basandose
en un Unico criterio, sino que el proceso decisional esta influenciado por una gama
de varios criterios y que usualmente estan en conflicto. Un ejemplo muy simple
para mostrar la racionalidad de este planteo, es analizar la decisién de un indivi-
duo respecto de qué automodvil comprar con un determinado presupuesto. En la
vida real una persona no toma esta decisiéon considerando solamente el consumo
del vehiculo, sino que le interesan también otras prestaciones, como la seguridad,
el confort, la potencia, la estética, etc. No obstante, el individuo también puede
ver, en general, que al aumentar la cantidad de caballos de fuerza aumenta el costo
del vehiculo, o que al aumentar la cantidad y calidad de los sistemas de seguridad
que el vehiculo posee también aumenta el costo del mismo, lo mismo sucede con
otras prestaciones relacionadas al confort por ejemplo. Por lo que, si se cuenta con
un presupuesto determinado, aumentar alguno de esos criterios puede implicar
necesariamente la reduccién de algin otro para que el automévil sea comprado por

ese individuo, por lo que se dice que esos criterios estan en conflicto.

Cuando un problema de optimizacion tiene una sola funcién objetivo a opti-
mizar (un Unico criterio) se denomina de optimizacién mono-objetivo (o mono-cri-
terio). Y cuando el problema a optimizar posee més de una funcién objetivo, la
tarea de encontrar una o mas soluciones 6ptimas se conoce como optimizacion

multi-objetivo (o multi-criterio).

Entre los criterios u objetivos considerados en el contexto de la distribucién
urbana de mercaderias, ademas de la minimizacion del tiempo total para realizar
la distribucion, que generalmente es proporcional al costo, y de la minimizacion de
la distancia total recorrida, que en entornos urbanos con congestiéon no siempre es

proporcional al tiempo y los costos, también son relevantes otros criterios como: la

3 En el presente trabajo se utilizar4 de forma indistinta el término criterio y objetivo. Pero siempre se estard ha-

ciendo referencia al concepto de objetivo, en el contexto de optimizacién.
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minimizacion de la cantidad de vehiculos, directamente relacionada a la minimi-
zacién de la sub-utilizacién de los vehiculos (Ombuki-Berman & Hanshar, 2009),
(Tan, Chew, & Lee, 2006); el balanceo de la carga de trabajo de los vehiculos, ya
sea en el tiempo por ruta, en la cantidad de mercaderia manipulada en cada ruta,
o en la cantidad de clientes servidos por ruta (Lin & Kwok, 2006) (Weise, Podlich,
& Gorldt, 2009), este objetivo ha suscitado mucho interés dada su importancia
para la gestién de los recursos humanos implicados (Lee & Ueng, 1999); la mini-
mizacion de riesgos , presente en la distribucién de materiales peligrosos (Zheng,
2010) y residuos hospitalarios; la minimizacién de las emisiones de COgz al am-
biente (Urquhart, Hart, & Scott, 2010), la maximizacion de la satistaccion al
cliente, derivada generalmente del cumplimiento de ventanas temporales fijadas

por los clientes minimizando las llegadas tempranas o tardias.

En resumen, en las cadenas de suministros reales, los problemas de decisién
que enfrentan los operadores logisticos, en la distribucién urbana de mercaderias,
son multi-objetivo por naturaleza. Los agentes tomadores de decisiones tienen que
lidiar simultaneamente con varios objetivos a maximizar o minimizar y en general
estos objetivos estan en conflicto. Como fue mencionado en el capitulo uno, esta es
una de las motivaciones del presente trabajo, por un lado por la muy reducida
cantidad de trabajos de investigacion que tratan este tipo de problemas desde un
enfoque multi-objetivo (Montoya-Torres, Franco, Isaza, Jiménez, & Herazo-
Padilla, 2015), y por otro, por la relevancia que tiene hoy en dia, tanto en Argentina
como en el resto del mundo, la mejora en la eficiencia en la distribucién urbana de
mercaderias, para hacer competitivas tanto a las empresas como a las cadenas de

suministro a las que pertenecen.
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2. TECNOLOGIA Y DIRECCION DE OPERACIONES
2.1.Tecnologias de la informacién

En los tultimos anos, el desarrollo tecnolégico en el ambito de las tecnologias
de la informacién es tan significativo, que no es posible abstraerse del impacto que
esta evolucion tiene sobre las ciencias de la administracion, y especialmente, sobre
la capacidad de toma de decisiones, tanto a nivel individual, como a nivel organi-

zaclonal.

En el marco de la gestién de la cadena de suministros, el efecto de esta re-
volucién tecnolédgica, puede verse en el crecimiento exponencial del desarrollo y del
uso de sistemas y tecnologias que mejoran la capacidad de gestién de la informa-
ci6n, tanto dentro de las organizaciones como a lo largo de toda la cadena de sumi-
nistro. La informacion es la clave del desempeno de la gestion de la cadena de
suministro, al proporcionar la base sobre la cual se toman las decisiones y se eje-
cutan las transacciones. Es la fuente de conocimiento de lo que ocurre en los esla-
bones inferiores y superiores de la cadena de suministro. Es lo que hace visible la

cadena de suministro (Chopra & Meindl, 2008).

Con el término tecnologias de la informacion (TI) se hace referencia, a las
ciencias, tecnologias y aplicaciones relacionadas con la adquisicién, almacena-
miento, tratamiento, comunicacién, difusién, y uso de la informacion. En el con-
texto de la direccion de operaciones, puede decirse que comprende el conjunto de
actividades y soluciones producidas por una fuente computacional y con aplicacio-
nes a distintas areas organizacionales e inter-organizacionales, abarcando el con-
junto de recursos automaticos (no humano) dedicados al almacenamiento, proce-
samiento y la comunicacion de informacion, asi como al modo en que estos recursos
estan organizados en un sistema capaz de ejecutar dicho conjunto de tareas. Es
decir, la TI no se limita a equipos (hardware), software (software) y comunicacio-
nes de datos, sino que cubre todas las actividades desarrolladas en la sociedad

mediante el uso de recursos computacionales (Paletta & Dias Vieira Junior, 2008).

La TI en el marco de la gestién de la cadena de suministro, hace posible que

la informacién correcta esté disponible en momento y el lugar adecuado cuando se
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requiere, lo que permite la sincronizaciéon del flujo de informacion con el flujo fisico
a través de la empresa y de la cadena de suministro (Zapata Cortés, Arango Serna,

& Adarme Jaimes, 2010).

Es importante revisar las tecnologias mas relevantes, que han permitido
mejorar la integracion del flujo de informacion entre los integrantes de la cadena,
facilitando el logro de mayores niveles de eficiencia y eficacia en los procesos de

toma de decisiones en contextos logisticos complejos.

Entre las tecnologias de captura y transferencia de informacion, en el marco
de la gestion de la cadena de suministros se mencionan Internet, Banda Ancha,
EDI (Intercambio Electrénico de Datos), XML (eXtensible Markup Language)
(Zapata Cortés, Arango Serna, & Adarme Jaimes, 2010).

Las tecnologias mas relevantes asociadas al almacenamiento y la recupera-
cion de la informacion son las bases de datos. Existen varios tipos, pero actual-
mente la mas comun es la base de datos relacional. Su caracteristica fundamental
es que permite el registro, almacenaje y posteriormente la consulta y recuperacion
de las transacciones. Ademas, estas transacciones pueden ser observadas en
tiempo real (Hugos, 2003), (Zapata Cortés, Arango Serna, & Adarme Jaimes,
2010).

De las tecnologias tradicionales en identificacion y entrega de informacion,
cabe mencionar, los Cédigo de Barras (Frazelle & Sojo, 2007), que permiten llevar
un control y seguimiento precisos y en tiempo real del inventario en las ubicaciones
de almacenamiento y entre los integrantes de la cadena de suministro. Regis-
trando y comunicando con rapidez los detalles de movimientos (Bowersox, Closs,

& Cooper, 2007).

Otra tecnologia de auto identificacion son las etiquetas magnéticas o TAGS,
que emiten radiofrecuencias (RFID, Radio Frequency Identification), que permi-
ten mayor capacidad de almacenamiento de datos que los cédigos de barras, son
reutilizables y que no es necesario el contacto visual entre el lector y la etiqueta

(Mauleén, 2003).
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Los sistemas de posicionamiento global (GPS, Global Positioning System)
permiten determinar en todo el mundo la posiciéon de un objeto con una precisiéon
de hasta 15 metros durante las 24 horas del dia (Zapata Cortés, Arango Serna, &

Adarme Jaimes, 2010).
2.2.Sistemas de informacién

Los sistemas de informacién, son métodos de recopilacion, registro, procesa-
miento, seguimiento y comunicaciéon de la informacién necesaria para que las per-
sonas dentro de una organizacién tomen decisiones (Fogarty, Blackstone, &

Hoffmann, 2007).

Chopra y Meindl (2008) argumentan que estos sistemas abarcan un con-
junto de tecnologias, procesos, hardware y software empresarial, que dan soporte
a la gestion de tres grupos de procesos que relacionan a la organizacion con el resto
de la cadena de suministro. Estos grupos de procesos (o macro-procesos) pueden
resumirse en los procesos enfocados en interacciones corriente abajo, los enfocados
en la cadena de suministro interna de la empresa, y los enfocados en interacciones

corriente arriba.

Entonces, se pueden clasificar los sistemas de informacién en el marco de la
gestién de la cadena de suministros, tomando como criterio los macro-procesos a

los que dan soporte estos sistemas. De esta forma tenemos:
Sistemas enfocados en relaciones empresa-proveedores:

Son sistemas de apoyo a la planificacién y gestiéon de actividades pertene-
cientes a procesos enfocados en interacciones corriente arriba, entre la empresa y
sus proveedores. Entre los sistemas mas relevantes relacionados a estos procesos
estan el aprovisionamiento electrénico (e-procuremend, el inventario adminis-
trado por el vendedor (VMI, Vendor Managed Inventory), la planeacién de reposi-
cién continua (CRP, Continuous Replenishment Planning), el e-sourcing, el e-pro-
curement. Puede verse una descripcién de ellos en (Correa Espinal & Gémez

Montoya, 2009).
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Sistemas enfocados en procesos internos de la organizacion:

Son sistemas de apoyo a la planificacién y gestién de actividades pertene-
cientes a procesos enfocados en interacciones internas a la empresa, relacionadas
a su proceso de transformaciéon de valor. Los sistemas mas relevantes relacionados
con estos procesos son el ERP (Enterprise Resource Planning), el WMS (Wa-
rehouse Management System), el MRP (Manufacturing Resource Planning), los
sistemas de picking (Pick to Light-Voice) y el LMS (Labor Management System).
Puede verse una breve resefa de estos sistemas en (Correa Espinal & Gémez
Montoya, 2009), a continuacién se describen brevemente los necesarios para la

construcciéon del marco tedrico en el que se encuentra la herramienta propuesta.

Los sistemas de planificacién de recursos empresariales (ERP, enterprise
resource planning), consisten en un paquete de programas de gestién que permiten
administrar el conjunto de procesos de una empresa. Esta compuesto por una serie
de funcionalidades basicas como cuentas por cobrar, recursos humanos, control de
inventarios, administracién de pedidos, etc. Pueden incluir otros médulos de pla-
neacién, de prediccién, de administracion de relaciones con los clientes, etc.

(Zapata Cortés, Arango Serna, & Adarme Jaimes, 2010).

El sistema de gestién de almacenes (WMS, Warehouse Management Sys-
tem), generalmente est4 integrado al ERP y puede incluir también al sistema de
gestién de pedidos (OMS, Order Management System), gestiona la informacién del
flujo del producto en los inventarios de la organizaciéon. Como el proceso de recep-
ci6on de materiales, las operaciones de ubicacion de los materiales en las instala-
ciones, y de seleccién del pedido dentro de las instalaciones, la carga de trabajo
para los recolectores y la estimacion de disponibilidad del producto. También con-
trola las operaciones internas de abastecimiento de materiales y componentes al

proceso de produccién (Ballou, 2004).

Los sistemas de planeacién de necesidades de materiales (MRP, Manufac-
turing Resource Planning) generalmente estdn integrados al ERP, permiten la
gestion de requerimientos de materiales del programa maestro de produccién, la

desglosa y crea programas para los proveedores con tipos de partes, cantidades y
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fechas de pedido y de entrega. Mostrando informacién en tiempo real de requeri-
mientos de componentes de cada producto y sus correspondientes niveles de inven-

tario (Chase, Jacobs, & Aquilano, 2010).

Luego estan los sistemas de planificacién y programacién avanzada (APS,
Advanced Planning and Schedulling). Son aplicaciones muy analiticas que buscan
optimizar los procesos de la organizacién basandose en informacion transaccional
suministrada por el ERP, y que utilizan sofisticadas técnicas matematicas para
realizar la planificacién de la produccién y las operaciones (Hugos, 2003) (Zapata

Cortés, Arango Serna, & Adarme Jaimes, 2010).
Sistemas enfocados en relaciones empresa-clientes:

Son sistemas de apoyo a la planificacion y gestiéon de actividades pertene-
cientes a procesos enfocados en interacciones corriente abajo, entre la empresa y
sus clientes. Como procesos de distribucién y de relacion con los clientes finales,
ademas de la coordinacién y sincronizacién con procesos internos. Los mas rele-
vantes son el CRM (Consumer Relationship Management), el TMS (Transporta-
tion Management System), y el ECR (Efficient Consumer Response) (Correa
Espinal & Gémez Montoya, 2009), (Bowersox, Closs, & Cooper, 2007), (Payne,
20086).

A los fines de este trabajo, es importante en este punto, dar una descripcion
del sistema de gestién de transporte (7MS, Transportation Management System).
Este sistema planea, ejecuta y administra las funciones de transporte y movi-
miento de mercaderia. Generalmente esta vinculado a través del ERP con el WMS

(Bowersox, Closs, & Cooper, 2007).

Este sistema busca identificar y evaluar estrategias alternativas de trans-
porte y tacticas para determinar los mejores métodos para mover los productos con
las restricciones existentes (Taylor, 2007). Ballow destaca que su objetivo es dar
apoyo a la planificacién y control de actividades relacionadas al transporte, como
la seleccion de la modalidad, consolidacion o quiebre de las cargas, coordinacién de
operaciones de Cross-Dock, ruteo y programacién de embarques, rastreo de envios,

auditoria de documentacién y facturacién del flete (Ballou, 2004).
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En la Figura 3 se muestran de forma esquematica los diferentes sistemas y
subsistemas de informacion presentados anteriormente, mostrando su relacién
con los macro-procesos que relacionan a la empresa con el resto de la cadena de

suministros, siguiendo la argumentacién de Chopra y Meindl (2008).

Figura 3: Sistemas de Informacion en la SCM

Cadena de Suministros

Pick to Light
Visién Picking - 4

/ \

Fuente: Elaboracion propia en base a Chopra y Meindl (2008)

Las técnicas computacionales implementadas en la presente tesis, operan
como parte de los Sistemas de Planificacién y Programacién Avanzados (APS) re-
lacionados al Sistemas de Gestién de Transporte (TMS), alimentdndose del Sis-
tema de Informacién Geografica (GIS) y del Sistema de Planificacién de Recursos
Empresariales (ERP). Como se coment6 anteriormente, el interés sobre estos sis-
temas, reside en que optimizan la toma de decisiones coordinada en el ambito de
la planificaciéon de la distribucién urbana de mercaderia en cuanto a actividades

de transporte y movimiento de cargas.

En la Figura 4, se presenta la relacion entre estos sistemas y la interaccién con el
usuario. El usuario, responsable encargado de determinar el programa de distri-
bucién, introduce la informacién que guiara el proceso de busqueda de la herra-
mienta computacional. Luego, se ejecuta el proceso de optimizacion, y se presentan

las mejores alternativas encontradas. Finalmente, el usuario selecciona la opcién
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deseada, entre las alternativas 6ptimas encontradas. Es decir, selecciona el pro-

grama oOptimo de distribucién y luego se emiten los informes e itinerarios para
cada vehiculo.

Figura 4° Herramientas tecnologicas de ayuda a la toma de decisiones
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3. INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Como se coment6 en los apartados anteriores, el desarrollo que se ve actual-
mente en la mayoria de los campos del conocimiento, no se hubiera logrado sin la
revolucidn tecnoldgica que se ha experimentado en la tecnologia y los sistemas de
informacién. Obviamente, los sistemas implicados en la gestiéon de la cadena de
suministros en general y en la distribuciéon urbana de mercaderias en particular,

no fueron ajenos a los impactos de estos desarrollos.

Es importante en esta instancia, describir los principales paradigmas de la
ciencia de la computacién, que sustentan la base de las técnicas computacionales
1mplicitas en tales sistemas, por lo que en este apartado se pretende profundizar
en estos aspectos, para finalmente presentar de forma mas detallada el tipo de
técnica de resolucion seleccionada para dar solucién al problema objeto de estudio,

los Algoritmos Genéticos.

En la Figura 5 puede verse el posicionamiento de los Algoritmos Genéticos

(AG) en las ciencias de la computacién (CC).

Figura 6 Posicionamiento de los AG en las CC
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Como se representa en la Figura 5, los AG pertenecen al conjunto de técni-

cas de resolucion de problemas basadas en la emulacién de los procesos naturales
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de evolucién englobados bajo el término Computacién Evolutiva (CE). La CE per-
tenece a el conjunto de métodos de busqueda agrupados bajo nombre de Inteligen-
cia Computacional (IC). La IC es una rama de la Inteligencia Artificial (IA), cen-
trada en el estudio de mecanismos adaptativos para permitir el comportamiento
inteligente de sistemas complejos y cambiantes. La IA, forma parte de las ciencias
de la computacién (CC), es decir, de las ciencias que estudian las bases teéricas de
la informacién y la computacion, asi como su aplicacién en sistemas computacio-

nales. A continuacion, se presentan estos conceptos.
3.1.Introduccién

Desde la antigiiedad el hombre ha disenado y construido sistemas, maqui-
nas o artefactos, con el objeto de realizar algun tipo de calculo. Desde Aristoteles,
intentando explicar y codificar formas de razonamiento deductivo mediante los si-
logismos, hasta Turing, tratando de construir maquinas capaces de imitar proce-
sos del cerebro humano. Hoy en dia, se dispone de un variado conjunto de modelos,
metodologias y técnicas, que dan forma a asistentes inteligentes embebidos en dis-
tintos tipos de aplicaciones (desde sistemas de informacién, como los mencionados
previamente, hasta procesadores de textos), que permiten al usuario la resolucién
de problemas y la realizacién de tareas de alta complejidad, potenciando sistemas
convencionales, mediante la asociacién entre inteligencia, informaciéon y comuni-

cacién (Russell & Norvig, 2004).

El estudio sistematico de procesos algoritmicos que describen y transforman
la informacién: su teoria, analisis, disefio, eficiencia, implementacion y aplicacion,
conforma el cuerpo del conocimiento conocido como las Ciencias de la Computacién
(Comer, y otros, 1989). Desde un enfoque teérico, la computacién puede entenderse
como un paradigma o un enfoque para resolver problemas, que se ocupa de cons-
truir formalismos matematicos para determinar algoritmos efectivos para resolver

problemas (Contreras, 2012).

La Inteligencia Artificial (IA), es la rama de las Ciencias de la Computacién
que se encarga del estudio de la inteligencia en elementos artificiales y, desde un
punto de vista aplicado, propone la creacién de elementos que posean un compor-

tamiento inteligente (Pazos, Pedreira, Rabuiial, & Pereira, 2007).
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Esta definicién posee dos vertientes, una tedrica, que busca una teoria
computable del conocimiento humano, es decir, busca comprender y formular la
inteligencia humana. Y otra aplicada, que estudia la creacion de sistemas infor-
maticos que realicen tareas para las que se precisa inteligencia, buscando la reso-
lucion de problemas en los que hay incertidumbre, conocimiento incompleto y ne-
cesidad de aprendizaje, sin limitar las técnicas a utilizar a aquellas que utilizan
los seres inteligentes. En otras palabras, en esta vertiente, no se busca la compren-
si6n de la inteligencia humana, sino la posibilidad de reescribir de una forma
computable los procedimiento usados por los seres humanos para resolver un
grupo de problemas cientifico técnicos, descriptos generalmente de forma poco

clara, imprecisa e incompleta (Palma Méndez & Morales, 2008).

Estas dos vertientes, surgen de la evolucién historica de los objetivos de la
TA. En agosto de 1955 en el Congreso de Dartmouth, evento es considerado el ger-
men de la TA como campo dentro de las ciencias de la computaciéon, se planteé la
conjetura de que cada aspecto del aprendizaje o cualquier otra caracteristica de la
inteligencia pueden, en principio, ser descrito con tanta precisiéon que puede fabri-
carse una maquina para simularlo (McCarthy, Minsky, Rochester, & Shannon,
1955). En esa conjetura, el campo de la IA no solo intentaria comprender, sino que
también se deberia construir entidades inteligentes. Posteriormente, los objetivos
de la inteligencia artificial han cambiado hacia horizontes mas realistas, como el
desarrollo de dispositivos que operen como amplificadores de la inteligencia hu-
mana. Es decir, la implementaciéon de sistemas convencionales con inteligencia
embebida, es un objetivo mas practico, mas util y mas factible que la busqueda de

la inteligencia general en un Unico dispositivo (Palma Méndez & Morales, 2008).

Palma Méndez y Morales (2008), afirman que actualmente los objetivos ba-
sicos de la IA son: modelar conocimiento, formalizar los modelos, programar los
operadores formales e implementar fisicamente el soporte de esos programas. Es
decir, la IA es en esencia una forma de modelar, formalizar, programar e imple-
mentar conocimiento. Inspirandose en la biologia, la neurofisiologia, la psicologia

cognitiva y la filosofia.
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En este contexto, se define la resolucion de problemas, como la busqueda de
la mejor secuencia de acciones o decisiones, que sera ejecutada con posterioridad
por un agente, con el fin de alcanzar un objetivo a partir de una situacion inicial
dada. Un algoritmo de biisqueda, capta como entrada un problema y devuelve una
solucién en forma de secuencia de acciones. Un agente, es cualquier cosa capaz de
percibir su medioambiente y actuar en ese medio llevando a cabo una accién o una

secuencia de acciones determinada (Russell & Norvig, 2004).

Dependiendo del problema concreto, la ejecucion de la secuencia de acciones
o decisiones tiene asociado al menos un objetivo, ya sea un costo que se busca mi-
nimizar, o un beneficio que se busca maximizar (Palma Méndez & Morales, 2008).
En general, “un agente con distintas opciones inmediatas de valores desconocidos
puede decidir qué hacer, examinando las diferentes secuencias posibles de accio-
nes que le conduzcan a estados de valores conocidos, y entonces escoger la mejor

secuencia” (Russell & Norvig, 2004).

Por ejemplo, siguiendo a Russell y Norving (2004), un problema simple de
ruteo de un vehiculo que debe ir desde DO hasta N16 (ver Figura 6), puede plan-

tearse formalmente de la siguiente manera:

e Fstado Inicial’ Es el estado inicial en el que comienza un agente. Por ejemplo,
el estado inicial para nuestro agente de la figura siguiente, se describe como
En(D0). Es decir, se encuentra en el depésito D0 (Russell & Norvig, 2004).

e Acciones’ Hace referencia a una descripcién de las posibles acciones disponi-
bles por el agente. Por ejemplo, una forma simple de hacerlo es definir una
funcién sucesor, fncSuc(x), que dado un estado particular x, devuelve un con-
junto de pares ordenados (accion, sucesor). Cada accion es una de las acciones
posibles en el estado x, por ejemplo, ir a x. Cada sucesor es un estado que
puede alcanzarse desde el estado x, por ejemplo, en x, ejecutando la accion.

En el ejemplo de ruteo, desde el estado £n(D0), 1a funcién sucesor devolvera:
i(Ir(N1), En(N1)), (Ir(N3), En(N3)), (Ir(N4), En(N4))}

Es decir, las acciones a partir del estado £n(D0)son irhaciaelnodo 1,304,y

los estados siguientes serdan estar en el nodo 1, 3 o 4 (Russell & Norvig, 2004).
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Figura 6° Problema simple de ruteo
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Fuente: adaptado de Russell y Norvig (2004)

e [Fspacio de Estados: Es el conjunto de todos los estados alcanzables desde el
estado inicial. A partir del espacio de estados se puede construir un grafo* en
el cual los nodos son los estadosy los arcos entre los nodos son las acciones. El
grafico presentado en la Figura 6, puede interpretarse como un grafo del espa-
cio de estados, si vemos cada calle como la accién de que el vehiculo recorra ese
trayecto. Mientras que un Camino en el espacio de estados es una secuencia
de estados conectados por una secuencia de acciones (Russell & Norvig, 2004).

e Test Objetivo: determina si un estado dado es un estado objetivo. A veces existe
un conjunto explicitado de estados objetivo posibles, y el test consiste simple-
mente en comprobar si el estado pertenece a ese conjunto. El objetivo del
agente en nuestro ejemplo, es el conjunto /En(N16)} es decir, llegar a estar en
el nodo 16. Otras veces, el objetivo puede declararse como una propiedad abs-
tracta mas que como un conjunto explicitado de estados. Por ejemplo, el obje-

tivo en el juego de ajedrez, es alcanzar un estado llamado “jaque mate”, que

4 Informalmente, podemos decir que un grafo es una representacién de una coleccién de nodos y de arcos que unen

estos vértices. Los vértices se representan como puntos del plano, y las aristas como lineas que unen estos puntos.
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puede describirse como el estado en el que el rey del oponente no tiene escapa-
toria al ser atacado (Russell & Norvig, 2004).

e (osto de un camino: La funcion costo de un camino asigna un costo numérico
a cada camino, y se elige de manera que refleje una medida de rendimiento.
Por ejemplo, al agente que busca llegar al nodo 16 (N16), le interesa la distan-
cia recorrida para lograr este objetivo, asi que el costo del camino puede des-
cribirse como su longitud en kilémetros. Esto puede describirse como la suma
de los costos de las acciones individuales a lo largo del camino. Entonces, el
costo individual de una accién a que va desde un estado xal estado y se denota
por c(x, a, ). Los costos individuales para nuestro ejemplo de ruteo, se mues-
tran en la figura anterior, como las distancias de las calles, por ejemplo,

c(En(N3), ir(N7), En(N7)) = 90 Russell & Norvig, 2004).

Estos elementos definen un problema y pueden unirse en una estructura
simple de datos que se dara como entrada al algoritmo que lo resolvera. En este
contexto con un solo criterio u objetivo, puede asumirse que una solucion de ese
problema, es un camino desde el estado inicial al estado objetivo. Liuego, sila cali-
dad de la solucion se mide por la funcidén costo del camino, la solucién éptima seria
la que tenga el costo del camino mas bajo, de entre todas las soluciones o caminos

posibles.

Dentro del amplio espectro de las técnicas de busqueda, una de las ramas
con mayor desarrollo en los Ultimos anos, es la de las técnicas inspiradas en la
naturaleza, cuya forma de representacion de la inteligencia es conocida como In-

teligencia Computacional (IC).
3.2.Inteligencia Computacional

Uno de los ejes principales en el desarrollo de algoritmos, es el diseno de
modelos algoritmicos para resolver problemas cada vez mas complejos. Como se
vera en el capitulo III, hay una gran cantidad de problemas que requieren algorit-
mos cuyo esfuerzo computacional es tan grande que, a pesar de la capacidad de
calculo de los ordenadores de hoy en dia, se tardaria mucho tiempo en encontrar
una solucién 6ptima. Estos problemas se presentan en biologia, electrénica, logis-

tica, etc., y son problemas de secuenciacion, reconocimiento de patrones, visiéon
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artificial, percepcion, etc. A pesar de la complejidad de estos tipos problemas, los
organismos biolégicos los resuelven todos los dias, por esta razén han servido como
fuente de inspiracién para nuevos enfoques para la resolucién de dichos problemas

(Pérez, 2010).

Tal es asi que, en los ultimos afos se han logrado grandes éxitos en el desa-
rrollo de algoritmos para resolver este tipo de problemas a través del modelado de
la inteligencia biolégica y natural, dando lugar a la Inteligencia Computacional.
Esta rama de la IA inspirada en la naturaleza, puede ser vista entonces como una
combinacién de varias disciplinas, por ejemplo, informatica, fisiologia, filosofia, so-

ciologia y biologia (Engelbrecht, 2007).

La Inteligencia Computacional (IC) es la rama de la inteligencia artificial
que se ocupa del estudio de mecanismos adaptativos para permitir o facilitar el
comportamiento inteligente en entornos complejos y cambiantes. Estos mecanis-
mos incluyen una variedad de paradigmas inspirados en la naturaleza que mues-
tran una habilidad para aprender o adaptarse a nuevas situaciones (Engelbrecht,

2007).

En otras palabras, la IC se ocupa de la teoria, disefio, desarrollo y aplicacio-
nes de paradigmas computacionales que utilizan una nueva forma de representa-
cion de la inteligencia inspirada en la naturaleza, y aglutina metodologias como
las Redes Neuronales, inspiradas en el conocimiento que tenemos actualmente del
funcionamiento del cerebro (Engelbrecht, 2007). La Ldgica Difusa, para la repre-
sentacion de conocimiento ambiguo y la imitacion de los procesos del pensamiento
humano con informacién vaga e imprecisa (Engelbrecht, 2007). La Computacion
Evolutiva, inspirada en los mecanismos de la evolucién biolégica (seleccién natural
y evolucién). Las técnicas basadas en la interaccién social de los animales, deno-
minada también inteligencia de enjambre (SI, swarm intelligence) (Denby & Le
Hégarat-Mascle, 2003) (Lim & Jain, 2009), como es el caso del comportamiento
colectivo de las Colonias de Hormigas (ACO, Ant Colony Optimization) (Dorigo,
Maniezzo, & Colorni, 1996). O las técnicas inspiradas en las sincronias de las ban-
dadas de pajaros o peces, que definen el algoritmo de optimizacién por enjambre

de particulas (PSO, Particle Swarm Optimisation) (Kennedy & Eberhart, 1995).
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Entre este conjunto de metodologias de busqueda agrupadas bajo el nombre de
Inteligencia Computacional, se profundizara en el espectro de técnicas basadas en
la emulacion de procesos naturales de evolucion, aglutinadas bajo el término de

Computacién Evolutiva.

Figura 7 Posicionamiento de la Computacion Evolutiva
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3.3. Computacién Evolutiva

La Computacién Evolutiva (CE) comprende una serie de modelos compu-
tacionales inspirados en procesos evolutivos, que son usados para abordar proble-
mas complejos de buisqueda y aprendizaje (Coello & Zacatenco, 2015). Las imple-

mentaciones de esos modelos, se conocen como Algoritmos Evolutivos (AEs).

Como algoritmos de busqueda, los AEs, se disefian para explorar sistemati-
camente el espacio de estados, inspirandose en el proceso de evolucién natural. Se
comienza con k estados (Ilamados poblacién) generados aleatoriamente y luego se
generan los estados sucesores (descendientes), combinando (reproduccién sexual)
dos estados padres. Luego se seleccionan aleatoriamente k& sucesores, con la pro-
babilidad de elegir a un sucesor como una funcién creciente del valor de la funciéon
de costo. Posteriormente se repite el proceso, hasta alcanzar un estado objetivo

(Russell & Norvig, 2004).

Desde el punto de vista de la Algoritmia, los AEs son algoritmos probabilis-
tas, en el sentido de que toman decisiones de forma aleatoria y por lo tanto el
mismo algoritmo puede comportarse de forma diferente al aplicarse sobre los mis-
mos datos. Mientras que desde el punto de la inteligencia artificial, los AEs son

37



Capitulo II. Marco Teorico Inteligencia Computacional

algoritmos heuristicos que permiten encontrar buenas soluciones en tiempos razo-
nables mediante la evaluacion del progreso logrado en la busqueda de un resultado
final (Palma Méndez & Morales, 2008). En resumen, son algoritmos cuyo propdsito
es guiar un proceso de busqueda estocastica, haciendo evolucionar un conjunto de

estructuras y seleccionar de modo iterativo las mas adecuadas (Aguilar, 2007).
3.3.1. Fundamentos Biologicos

El fundamento biolégico de los algoritmos evolutivos esta en los principios
de la Teoria Neo-Darwiniana de la evolucion natural. Segin estos principios, la
vida en este planeta se puede explicar por un conjunto de procesos que actian
sobre, y dentro, de las poblaciones y especies, la reproduccion, la mutacion, la com-
petenciay la seleccion (Hoffman, 1989). En un sistema que se reproduce continua-
mente a si mismo, manteniendo un cierto equilibrio, esta garantizada la mutacion
(Fogel D. B., 1995). Ademas, el hecho de contar con un espacio restringido para el
desarrollo de la vida en este sistema, garantiza la existencia de la competencia. La
seleccion, seria la consecuencia natural del exceso de organismos que han llenado

el espacio de recursos disponibles.

El resultado de la interaccién entre estos procesos estocasticos, de forma
iterativa y a través de las generaciones, es la evolucion (Coello & Zacatenco, 2015).
El proceso de evolucion puede ser visto como una busqueda de los mejores indivi-
duos entre un conjunto enorme de posibles candidatos, mediante una serie de
transformaciones de la composicién genética de las poblaciones, debidas principal-

mente a las interacciones entre los individuos, y de estos con el ambiente.
3.8.2. Funcionamiento genérico de un AE

Previo al anadlisis de la emulacién de estos procesos evolutivos, mediante
procedimientos computacionales, es conveniente explicitar una serie de conceptos

biologicos que se repetiran reiteradamente con posterioridad.

Primero, esta el concepto de individuo, que es un solo miembro de una po-
blacién. Una poblacion, es un grupo de individuos, entre los que se da una inter-
acciéon permanente, por ejemplo, para reproducirse. Cada individuo tiene rasgos

visibles (u observables), denominados en conjunto fenotipo. También tiene una
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composicion genética, denominada genotipo. La relacion entre estos dos conceptos
consiste en que el genotipo da origen al fenotipo después de un proceso de desarro-

1lo (Coello & Zacatenco, 2015).

Por otro lado, el conjunto de informaciones genéticas que llevan todos los
miembros de una poblacién, se denomina acervo génico. Una especie, es un con-
junto de poblaciones de individuos, aislado reproductivamente de otras especies,
que pueden reproducirse entre si (Mayr, 1982). Una poblacién es una entidad ge-
nética abierta, es decir que puede intercambiar genes con otras poblaciones de la
misma especie. Una especie es una entidad genética cerrada, es decir que no puede

intercambiar genes con otras especies.

El proceso de evolucion natural, consiste en el cambio de las caracteristicas
hereditarias de grupos de organismos a través de las generaciones, y ocurre como
consecuencia de la interaccion basica, y sostenida en el tiempo, de cuatro procesos

elementales (Cabrero & Camacho, 2002):

e Reproduccion, proceso mediante el que los individuos de una misma pobla-
cién generan descendencia. Puede ser asexual (un solo padre) o sexual (dos

padres).

e Mutacion, proceso que introduce modificaciones al azar en la informacion

genética transmitida de padres a hijos.

o (Competencia, consecuencia natural de que las poblaciones crezcan en un

espaclo finito de recursos.

e Seleccion, es el resultado generado por las diferencias en la eficacia biolé-
gica, y se manifiesta en la tasa de supervivencia o reproduccién entre indi-
viduos portadores de diferentes genotipos. Es decir, la diferente viabilidad
de los individuos, se traduce en un ntimero diferente de descendientes (por
lo tanto de genes) a la siguiente generacién (Cabrero & Camacho, 2002).
Consecuentemente, puede definirse la Seleccion Natural como “el proceso
por el que las formas de organismos en una poblacion, que estdn mejor adap-
tadas al ambiente, Iincrementan su frecuencia relativamente a las formas

menos adaptadas en un niimero de generaciones” (Ridley, 1993).
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Es importante aclarar algunos términos relevantes a los fines de que se

comprenda la terminologia utilizada en el campo de la computacion evolutiva.

Cuando se habla de Individuo, se hace referencia a una solucion del espacio

de busqueda, representada por un cromosoma.

Un Cromosoma es una estructura de datos que contiene una cadena de pa-
rametros o genes, y representa un individuo de la poblacién, una soluciéon. Nor-
malmente, es un arreglo o cadena de enteros donde cada posicion es conocida como
gen. Cada gen usualmente codifica el valor de un sélo parametro o atributo de la
solucion del problema. Y el valor que puede tomar cada gen se conoce como alelo
(por ejemplo, en representacién binaria los alelos son 0 y 1), y la posicién de un

gen en el cromosoma, es conocida como /ocus.

Los objetos que forman posibles soluciones dentro del contexto del problema
original, se los denomina Fenotipos, mientras que su codificacién, es decir, los in-

dividuos dentro del algoritmo evolutivo, se les llama Genotipos.

El Genotipo es el individuo codificado en los cromosomas y genes. Y el Fe-
notipo son los valores decodificados del cromosoma, de manera que puedan susti-
tuirse en la funcién de aptitud. Asi se constituyen los dos niveles de representa-

cién: genotipico y fenotipico.
Una Poblacion, es un conjunto finito de individuos.

La Aptitud, es el valor que se le asigna a cada individuo de una poblacion, y
que indica que tan bueno es con respecto a los demas para la solucién de un pro-
blema. Se calcula mediante la funcién de aptitud, la cual, en ocasiones puede ser

igual al valor de la funcién objetivo del problema.

Un Superindividuo, es un cromosoma que tiene un valor de adaptaciéon muy

alto en comparacion con el resto de los cromosomas de la poblacion.

En la Figura 8, puede verse el esquema genérico de un algoritmo evolutivo

muy basico, que busca emular el proceso de evolucién natural.
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Figura 8 Diagrama de flujo de un AE basico
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Fuente: Elaboracion propia en base a Coello y Zacatenco (2015)

En el esquema se muestra que, el algoritmo evolutivo inicia generando una
poblacion inicial de posibles soluciones del problema, correctamente representadas
mediante individuos creados aleatoriamente. Luego se somete a esta poblacion ini-
cial a un proceso de seleccion de los mejores individuos que, seran los progenitores
de la préoxima generacion, basado en las medidas de calidad de cada individuo,
conocidas como valor de aptitud (o fitness). Posteriormente, se toma esta poblacién
de progenitores y se los somete a un proceso de transformacion o reproduccion
(cruce, mutacién, etc.) para generar, a partir de estos padres actuales, nuevos in-
dividuos candidatos a solucién (poblacion de descendientes), que a su vez competi-
ran por su sobrevivencia con los anteriores, para tener lugar en la poblacién de la

préxima generacion.
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Una vez conformada la poblacién de la nueva generacion, se repite todos los
procesos (seleccién de progenitores, reproduccién y seleccién de sobrevivientes)
hasta que se encuentra un candidato con calidad suficiente o se alcanza un limite

de computo establecido previamente (satisfaccién de una condicién de paro).
3.3.8. Modelos Evolutivos

Historicamente sus bases tedricas, se remonten a fines de los afos 60s y
principios de los 70s, pero en la practica, estas ideas resultaban poco eficientes.
Recién en la década del 80, con la aparicién de computadoras con altas prestacio-
nes y bajo costo, es que cambia la aplicabilidad para estas técnicas computaciona-
les. Empiezan a ser usadas para resolver problemas de ingenieria y ciencias socia-
les que hasta ese momento eran abordados de forma precaria con métodos conven-
cionales. A fines de los 80s inicios de los 90s, aparecen los libros de Goldberg “Ge-
netic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning” (1989), y de
Davis “Handbook of Genetic Algorithms” (1991), se plantean y resuelven proble-
mas “de la vida real” con los que se empiezan a producir intereses econémicos

(Palma Méndez & Morales, 2008).

Por las diferencias en sus fundamentos biolégicos, tradicionalmente se iden-
tifican por lo menos tres modelos de algoritmos evolutivos (Coello & Zacatenco,

2015):
Programacion Evolutiva (PE)

Modelo propuesto en 1966 por Lawrence J. Foguel (1966), para simular la
evolucién como un proceso de aprendizaje, con el objetivo de crear inteligencia ar-
tificial (Fogel D. B., 1995). Este enfoque da relevancia a los nexos hereditarios y
de comportamiento entre padres y sus descendientes, sin buscar emular operado-
res genéticos especificos. Ve al comportamiento adaptativo como una forma de in-
teligencia, concibiéndola como la capacidad de un sistema para adaptar su com-

portamiento a entornos diferentes y asi lograr cumplir ciertas metas especificas.

El modelo opera a nivel de especies, es decir que cada individuo se ve como
correspondiente a una especie distinta (Eiben & Smith, 2015). Por lo tanto, no

utiliza operador genético de cruce (diferentes especies no pueden cruzarse entre
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si). La seleccion de individuos se realiza de manera probabilistica y el operador

genético principal es la mutacién; ademas opera a nivel fenotipo.
Algoritmo bésico de la programacién evolutiva (Coello & Zacatenco, 2015):

Generar aleatoriamente una poblacién inicial.
Aplicar mutacion.

Calcular aptitud de todos los individuos de la poblacion.

L

Seleccionar mediante torneo (normalmente probabilistico) los indivi-
duos que sobreviviran.

Estrategias Evolutivas (EE)

Las estrategias evolutivas (Evolutionsstrategien) fueron desarrolladas ini-
cialmente en Alemania en 1964 por Ingo Rechenberg, Hans-Paul Schwefel y Paul
Bienert (Schwefel, 1995) (Beyer & Schwefel, 2002). Surgieron como métodos esto-
casticos diseniados especificamente para resolver problemas hidrodinamicos de
alto grado de complejidad. Con el tiempo fueron incorporando distintos aspectos
de la computacion evolutiva, hasta convertirse en un modelo mas de este tipo de
procedimientos. Actualmente son algoritmos evolutivos que utilizan una represen-
tacion de vectores reales, seleccién determinista y operadores especificos de muta-
cion.

Estos modelos operan a nivel fenotipico de los individuos, por lo que existe
un operador de cruce, sexual (dos padres) o asexual (un sélo padre). Sin embargo,

es un operador secundario con respecto al de mutacion.

La mutacién es el operador primario y se utiliza con valores Gaussianos.
Estos valores son los que permiten que las EE sean auto-adaptativas, ya que evo-
luciona no sélo a las variables del problema, sino también los parametros mismos

de la técnica (es decir, las desviaciones estandar).

Su mecanismo de seleccién es deterministico y extintivo (los peores indivi-

duos tienen probabilidad cero de sobrevivir).

En su versién original (1+1)-EE no contemplaban el concepto de poblacién.
Existia un sélo padre y a partir de él se genera un nuevo individuo mediante la

siguiente expresion: x: =x: +N(0,0) donde tes la generacién y N(0, o) es un vector
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de nimeros Gaussianos independientes con media cero y desviacion estandar o. Si

el hijo es mejor en aptitud se mantiene, de lo contrario se elimina.

En versiones posteriores las EE comienzan a utilizar una poblacion, en la

que hay p padres y se genera un soélo hijo el cual puede reemplazar al peor padre.

En 1975 Schwefel introdujo el uso de multiples hijos en las EE, conside-
rando dos técnicas. Una preservando los mejores individuos obtenidos de la unién
de padres e hijos. Otra permitiendo que sobrevivan sélo los mejores hijos de la

siguiente generacion.
Algoritmos Genéticos (AG)

Los algoritmos genéticos, fueron creados a inicios de la década del 60 por
John H. Holland (Holland, 1962 a) (Holland, 1962 b) (Holland, 1992). Posiblemente
sean la técnica evolutiva mas popular. Definidos por Goldberg (1989) como:
“algoritmos de busqueda basados en el mecanismo de seleccién natural y genética
natural. Combinan la supervivencia del mas apto entre una estructura dada de
cadenas con un intercambio aleatorio de informacién para conformar un algoritmo

de bisqueda con algo del talento de la bisqueda humana”. (Goldberg, 1989)

El1 AG trabaja a nivel genotipico y su operador primario es el de cruce sexual,
ya que modela la evolucién a nivel de individuos. Su operador secundario es la
mutacion. La manera de seleccionar los individuos es probabilistica basada en sus

aptitudes. Normalmente no son auto-adaptativos.

El algoritmo opera sobre una poblacién P de soluciones codificadas (indivi-
duos). La representacién tradicional usada para codificar este conjunto de solucio-
nes es el esquema binario. Para cada individuo 7 € P se define una funcién de ap-
titud o fitness (i) de modo que cuanto mayor es el fitness de un individuo mejor es
la solucién que éste representa. Se aplican operadores evolutivos en cada iteracion

que combinan y modifican a los individuos de la poblaciéon creando una nueva.

Mediante el operador de seleccion se eligen individuos de la poblacién que
tendran la posibilidad de reproducirse. En general, este operador genera una po-
blacién intermedia cuya cantidad de individuos depende de las caracteristicas del

operador de cruzamiento utilizado.
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Habitualmente los operadores de seleccién son probabilisticos y suelen dar
una mayor ponderacién a individuos con mayor fitness en la poblacion. Las técni-
cas de seleccion usadas en algoritmos genéticos basicos pueden clasificarse en tres

grandes grupos (Coello & Zacatenco, 2015):
Seleccion proporcional

Técnicas propuestas originalmente por Holland (1975) en las que se eligen
individuos de acuerdo a su contribuciéon de aptitud con respecto al total de la po-

blacién. En la seleccién proporcional la probabilidad de seleccionar al individuo 1

es proporcional a s (;)/7 , siendo 7 :(1/|P|)x Zf(l) el fitness promedio de la po-

ieP
blacién. Existen diferentes variantes dentro de este grupo, por ejemplo la ruleta,

el sobrante estocastico, el muestreo deterministico, etc.
Seleccion por torneo :

Técnica propuesta por Wetzel (1983). En la seleccién por torneo, cada indi-
viduo se toma eligiendo el mejor de un conjunto de & individuos tomados al azar
de la poblacién actual. Esto se repite iterativamente hasta completar la muestra.

El parametro & suele ser 2 o 3.
Seleccion Uniforme:

Técnica propuesta por Whitley (1989). En algunos casos es comtn el uso de
mecanismos en los que cada persona tiene la misma oportunidad de ser seleccio-
nada. Esto iria en contra del principio de la seleccién natural en el que se basan
los AGs, pero no es asi, al combinarlo con un mecanismo de seleccién de sobrevi-

vientes fuertemente basado en la aptitud (Eiben & Smith, 2015).

Una vez que se genero la poblacion intermedia se aplican repetidas veces
operadores de reproduccion para combinar individuos de dicha poblacion y origi-

nar una nueva.
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El procedimiento basico de un AG es el siguiente (Buckles & Petry, 1992):

Algoritmo Genético Simple

1: Generar aleatoriamente una poblacién inicial P(0)y hacer ¢=0

2 Repetir

3 Evaluar el fitness (aptitud) de cada individuo en P(z)

4: Seleccionar padres de P(¢) de acuerdo al fitness

5 Aplicar operadores de reproduccién para producir la siguiente gene-
racién, poblacién P(t+1)

6: Hacer t=t+1

7 Hasta alcanzar criterio de parada.

Es importante destacar, antes de cerrar este apartado en el que describimos

las caracteristicas de los AGs, algunos aspectos relevantes de la representacion.

Holland (1975), comparo diferentes representaciones y concluyé que las co-
dificaciones con reducido niimero de alelos y cadenas largas, favorecian un elevado
paralelismo implicito, mejorando la eficiencia de los AGs. Planteandose de esta
manera a la codificacién binaria, como la representacién mas adecuada. Pero tam-
bién demostré que el paralelismo implicito de los AGs no impide usar alfabetos de

mayor cardinalidad.

Esto es importante, dado que en muchas aplicaciones la codificacién binaria
resulta muy rigida, generando que los AGs tengan serias dificultades para consi-
derar restricciones no triviales del espacio de biisqueda, particularmente en el caso
de problemas de optimizacién combinatoria basados en el orden. Por ejemplo, en
el caso de problemas de optimizaciéon combinatoria como el CVRP donde la repre-
sentacién mas natural son permutaciones de niimeros enteros (conocida en la lite-

ratura inglesa como Path Representation).

Michalewicz (1992) propuso una estrategia de incorporacién directa de co-
nocimiento especifico del problema en el AG, mediante la representaciéon. De esa
manera pudo dar mayor flexibilidad a la representacion, para considerar restric-
ciones en el espacio de buisqueda. A esta variante de los algoritmos genéticos, se la
conoce como programas de evolucion. Comparten la estructura basica de un AG,

diferenciandose solamente en dos aspectos. Primero en que buscan utilizar una
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representacién lo mas natural posible para el problema que se busca resolver (vec-
tores de niimeros reales, de nimeros naturales, matrices, arboles, etc.). Y segundo,
en que los operadores genéticos deben ser especificos para esa representacion,

adaptables al dominio y lo mas cerrados5 posible.

La metodologia de resolucién seleccionada para resolver el problema objeto
de estudio, pertenece a este tipo de algoritmos genéticos, también conocidos como

programas de evolucion, especializados en optimizacién combinatoria.

5 Cuando hablamos de operadores cerrados, hacemos referencia a que las entradas y las salidas son individuos
factibles. Es decir, que cumplen con todas las restricciones impuestas en el modelo. Por lo que no se deben aplicar

estrategias de penalizacién o de reparacion por fuera de los operadores.
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4. TOMA DE DECISION MULTI-OBJETIVO
4.1.Introduccién

La viabilidad de una organizacion, esta ligada al nivel de desempeno de sus
sistemas de inteligencia, y una parte importante de estos, son los que estan vincu-
lados a su proceso de toma de decisiones y solucién de problemas, incluyendo la
experimentacién en los estados mas maduros de los procesos decisionales (Puche

Regaliza, Costas Gual, & Arranz Val, 2016).

Siguiendo a Simon, el proceso de toma de decisiones por un agente, implica
una racionalidad, un tipo de conducta (o modo de proceder), que es apropiado para
la obtencién de determinados fines, dentro de los limites dados por las condiciones
y restricciones impuestas por una situacién o contexto especifico (Simon, 1972) .
La toma de decisiones se da en un contexto, que moldea el proceso de seleccién de
una opcién entre varias, dado que requiere del empleo de facultades inherentes al
agente decisor, y a la situacién en particular. Luego, la conducta racional en la
realidad esta limitada tanto por el entorno interno de las mentes de las personas
(capacidades cognitivas, capacidades computacionales, contenidos en memoria y
procesos), como por el entorno externo del mundo en el que actian, y al que deben
adaptarse, y por lo tanto, que actia en ellos (Simon, Racionalidad limitada en

Ciencias Sociales: Hoy y mafiana, 2003).

Elementos como el conocimiento del mundo que tienen o dejan de tener quie-
nes toman decisiones, o su habilidad o falta de habilidad para recordar ese conoci-
miento en el momento en que sea relevante, limitan la racionalidad del proceso de
toma de decisiones, y llevan a que personas o equipos diferentes, tomen decisiones

distintas contando con exactamente la misma informacién (Bonome, 2010).

Entendiendo que el comportamiento es racional si la conducta del agente se
adapta bien a sus fines, entonces la racionalidad est4 condicionada por el conjunto
de habilidades o aptitudes que se usa para encontrar el curso de accién que con-
duzca al agente a la realizacion de sus fines. Entonces en este sentido, el problema
pasa por, mejorar las aptitudes o capacidades que restringen este proceso de toma

de decisiones, buscando aumentar su racionalidad.
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La idea de racionalidad limitada de Herbert Simon, es lo que motivo el in-
terés en el uso de un enfoque para resolver problemas de decision, en el que se
permite al agente decisor incorporar sus preferencias. Es decir, se asume que el
agente decisor posee conocimiento especifico del problema y que puede establecer
preferencias parciales. Luego esta informacion es potenciada por las capacidades
de la inteligencia computacional para guiar el proceso de busqueda hacia regiones
de interés. Es decir, no se busca modelar las preferencias del agente decisor y a
partir de ellas determinar la acciéon que le permita maximizar la utilidad subjetiva,
sino que se utiliza un enfoque de mejora en el proceso de decisién, usando la inte-
ligencia computacional como herramienta de apoyo a la toma de decisiones de se-
res racionalmente limitados, que permite aumentar su racionalidad mediante el
incremento en la capacidad de procesamiento simbdlico y de almacenamiento in-
formacién, interactuando con el decisor al permitirle guiar el proceso de busqueda,

hacia donde de otra forma no llegaria debido a su racionalidad limitada.

Salazar, Carrasquero y Galvan (2005), plantean que un proceso de toma de
decisiones con un enfoque multi-objetivo, se puede separar en tres fases (ver Fi-
gura 9):

Figura 9: Proceso de toma de decisiones

Proceso de toma de decisiones

@ 2 ®
I ! !

Modelo de OEM Toma de

Toma de Intro. de Decision
PraehEn Preferencias
Formulacion a |Inte| a
del POM prio | rac. | post

Seleccion del
Fuente: elaboracion propia en base a Salazar, Carrasquero y Galvan (2005)

AEMO

Como se representa en la Figura 9, el proceso consta de una primera fase
relacionada a la construccion del modelo del problema de decision. En esta fase se

realiza la construccion del modelo analitico del problema de optimizacion multi-
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objetivo (POM), tema que serd presentado de forma introductoria en la siguiente
seccion, y se llevara a cabo formalmente en el capitulo III. En esta fase también se
selecciona un método o técnica de resolucién adecuado, estos métodos se presentan
en la seccidén 5 de este capitulo y en el capitulo IV se presenta la técnica seleccio-
nada, que como se vera posteriormente, es un AEMO (Algoritmo Evolutivo Multi-

objetivo).

En una segunda fase, se lleva a cabo el proceso de optimizacion o de bus-
queda de buenas soluciones. En esta fase se debe considerar los diferentes enfo-
ques en cuanto al momento en el que el decisor expresa sus preferencias. Como
veremos en la subseccién 4.3 de este capitulo, se identifican tres estrategias prin-
cipales en este sentido: La introduccion de preferencias a priori, en la que las pre-
ferencias son introducidas antes de que inicie la exploracién. Por lo que implica
que el decisor tiene gran conocimiento del dominio del problema. La introduccién
de preferencias de forma interactiva, que incluye métodos en los que la toma de
decisién y la optimizacion se desarrolla en forma interactiva. Y finalmente la in-
troduccion de preferencias a posteriori, en las que el decisor elige a partir de todo
el conjunto completo de soluciones eficientes. En esta fase se realiza la ejecucion

del proceso de optimizacion, esto se presenta en el capitulo IV.

Finalmente, en la ultima fase es la conclusion del proceso, y consiste en la

seleccién por parte del decisor de una sola alternativa como solucién del problema.
4.2. Optimizaciéon

La solucién final de un problema de decision es resultado de las tres fases
descriptas en el apartado anterior. Ahora se busca realizar una breve introduccién
a los conceptos relativos a la optimizacién en el proceso de toma de decisiones.
Para poder introducirnos posteriormente en el abordaje de las técnicas de resolu-

cién relevantes para el presente trabajo.

La teoria de optimizacion es la rama de la matematica aplicada, que se de-
dica al estudio de los 6ptimos y las técnicas para determinarlos. Las técnicas de
optimizacion, son las técnicas, métodos, procedimientos y algoritmos que se utili-

zan para hallar un 6ptimo. En general puede decirse que una técnica o proceso de
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optimizacién, es un proceso mediante el que se busca obtener lo “mejor" (si es po-
sible) de una determinada medida (Antoniou & Lu, 2007). Es decir, buscamos lo
mayor (0 maximo), o lo menor (o minimo), segtin sea lo “mejor”. Luego, mediante
el término dptimo, se hace referencia a un maximo o minimo, dependiendo de las
circunstancias; y mediante el término optimizar, al proceso para alcanzar dicho
6ptimo.

Para poder realizar este proceso de optimizacién, el problema debe admitir
mas de una solucién, entonces la optimizacién puede lograrse mediante la bis-
queda de la mejor solucién al problema en términos de algun criterio de desem-
peno. Puede verse, que bisqueda y optimizaciéon son dos caras de una misma mo-
neda, la diferencia esta en que al usar el término busqueda, se trata de enfatizar
el proceso en si, mientras que, al usar el término optimizacién, se destaca maés el

resultado de dicho proceso.
4.2.1. Optimizacion mono-objetivo

El objetivo principal de un proceso de optimizacién mono objetivo, es encon-
trar el éptimo (o los 6ptimos) globales de un problema de optimizacién mono-obje-

tivo (Coello & Zacatenco, 2015).

En general, un problema de optimizacion mono-objetivo se define como, el
problema de buscar un x € Q que minimice f(x) € R, sujeto a g;(x) <0, para i =

1,...m,yahj(x)=0paraj=1,..,p.6

Donde, Q € R", y a cada elemento x de Q se le dice solucion factible, dado
que debe satisfacer las restricciones (las inecuaciones g;(x) < 0 y las ecuaciones

h;(x) = 0). Luego a Q, se le llama region factible. A f:Q - R, se le llama funcion

objetivo.

Esta busqueda de x* de manera que f(x*) sea lo menor posible, puede con-

cluir con uno de los resultados siguientes (Salazar Gonzalez, 2001):

Problema no factible: cuando no existe ninguna solucién factible, Q = @.

6 Si se busca un méaximo, puede reformularse asi: max {f (x): x € Q} = —min {—f (x): x € Q}
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Problema no acotado: cuando existen soluciones que hacen descender infi-
nitamente a la funcién objetivo. Es decir, para cualquier v € R, siempre existe un

x € Q tal que f(x) < v.

Problema con optimo: cuando existe un x* € Q tal que f(x*) < f(x) para todo
x € Q. En este caso x* recibe el nombre de solucién éptima (global) siendo no nece-
sariamente la Unica en Q) con esta propiedad. Por otro lado, un punto x’ se dice que
es solucion 6ptima local cuando existe un € > 0 tal que f(x") < f(x) para todo x €

Q con ||x" — x|| < &, para alguna norma predefinida en el espacio vectorial R™.
4.2.2, Optimizacion multi-objetivo

La diferencia principal entre los Problemas de Optimizacion Multi-objetivo
(POM) y los mono-objetivo, es que ahora un decisor desea optimizar simultdnea-
mente varios objetivos, que conforman un espacio multi-dimensional de objetivos

que usualmente estan en conflicto entre si.

En general, un POM consiste en buscar un vector de variables de decisién,
que satisfaga las restricciones y optimice una funcién vectorial cuyos elementos
son las funciones objetivo. Estas funciones son una descripcion matematica de los
criterios de performance del decisor. Por lo tanto, en este contexto, optimizar es
encontrar aquella solucién que daria valores, aceptables para el decisor, a todas

las funciones objetivo (Osyczka, 1985).

Mias formalmente, un POM puede definirse como, el problema de buscar un
x € Q que minimice F(x) € A, sujeto a g;(x) <0 parai=1,..,m, a hj(x) =0 para
j=1,..,q, yaB™ <x, <B*" parak =1,..,n. F:Q - A, donde Q € R" y A € RP

conp = 2.

Siendo B™ y B los vectores de valores de los limites inferiores (B") y
superiores (B,iup) respectivamente, de cada una de las x; variables del vector de
variables de decisién x. Los valores de x que verifican las n restricciones de B™ <

x < B definen el Espacio de Bisqueda (ver Figura 10).
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Los valores de x que verifican las n + m + q restricciones (conformadas por
las g ecuaciones hj(x) = 0 y las n +m inecuaciones g;(x) <0y B,inf <x <B'?)

definen el Espacio Factible, . (ver Figura 10).

Luego el vector x = (xy, ..., x,) € Q es un vector solucion de las n variables de
decisién. F(x) se conoce como funcion de evaluacion del MOP, y es una funcién
vectorial que agrupa las p funciones objetivo a minimizar?. Esta funcion mapeara

las n variables de decision x = (x4, ..., x,) € Q a un vector z = (zy, ..., zp) € A.

Siguiendo a Méndez Babey (2008), en un proceso de optimizacién multi-ob-
jetivo, el decisor razona en términos de la evaluacién de una solucién x con respecto
a cada objetivo f;(x), situandose asi en el espacio de objetivos. Y para representar
el conjunto de soluciones factibles en el espacio de los objetivos, es necesario deter-
minar las imagenes de cada una de las soluciones factibles del espacio de decision.

Obteniéndose asi el conjunto:

A= {Z = (zl, ...,Zp) ERP:zy = f1(x),2; = f,(%), ..., 2, = f(x),Vx € Q}

Donde A representa el conjunto de imagenes de las soluciones factibles, en
el espacio de los objetivos, y el vector z = (Zl, ,zp) representa la imagen de una

solucién factible en el espacio de los objetivos® (ver Figura 10).

En la Figura 10 se presenta la representaciéon de los mencionados espacios,

para un MOP con Q € R? y A € R2.

7 Si se busca maximizar, puede reformularse ast: max{F(x): x € Q} = —min{—F(x): x € Q}

8 En adelante, siempre que se mencione el espacio de decisién o el espacio de los objetivos, se supondra que nos

referimos a la porcion factible, salvo que se indique lo contrario.
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Figura 10° Representacion del proceso de mapeo
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Fuente: elaboracion propia en base a Méndez Babey (2008)

Como puede verse en la Figura 10, el hecho de que existan multiples objeti-
vos 1implica que no existird una unica solucién 6ptima al problema, sino un con-
junto de soluciones que implicaran diferentes compromisos entre los valores de las
funciones a optimizar. Es decir, al evaluar en el espacio de los objetivos todas las
soluciones factibles y comparar los valores resultantes de sus vectores objetivo,
surgira un subconjunto para el que no es posible definir cual de ellos es menor o

mayor que el otro.

Luego, para poder decidir cuando una solucién resulta de interés, es preciso
una relacion de dominancia entre la solucién considerada y el resto de las solucio-
nes. Se introduce asi el orden inspirado en el concepto de eficiencia desarrollado

por Vilfredo Pareto en 1896, conocido como “Dominancia de Pareto”*:

Una solucion x® = (x&, x4, ...,x%) domina (>) a una solucién x? = (x{’,xf, ...,xﬁ) siy
solo si para todo i € {1, ...,p} se da z* < zP, donde z% = f;(x*) y zP = fi(x?),; y 3i €
{1,..,p}, talquez} < ZL-b.

Se dice que x* es Pareto-dptima, si y solo si no existe otro vector x” tal que z° = F(x?)

dominea z% = F(x%).

9 Continuamos, a los fines expositivos, con el supuesto de que estamos minimizando en todos los objetivos.

54



Capitulo II. Marco Teorico Toma de Decision Multi-objetivo

En resumen, se puede decir que ‘el punto x* es un optimo de Pareto, si no
St tor xP h ! y/ de los objeti . d
existe un vector x°, que haga mejorar alguno de los objetivos, sin que empeore de

forma simultdanea algin otro objetivo’.

Cuando a una solucién z% se le aplica el concepto de dominancia de Pareto,

se pueden definir cuatro regiones (Méndez Babey, 2008).

En la Figura 11 se representan las cuatro regiones conformadas a partir de
una solucién x% definida en el espacio de los objetivos como z* = F(x%). Suponiendo
que se busca minimizar ambos objetivos, puede verse que z% domina a las solucio-
nes pertenecientes a la regién 1, es incomparable con las soluciones contenidas en

las regiones 2 y 4. Y es dominada por las soluciones contenidas en la region 3.

Figura 11° Regiones de dominancia a partir de una solucion determinada.
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zy = fi(x") z; = f1(x)
Fuente: Elaboracion propia en base a Méndez Babey (2008)
Luego, el conjunto de soluciones éptimas al problema de optimizacion multi-
objetivo se compone de los vectores factibles no dominados. Este conjunto se deno-

mina Conjunto de Puntos Optimos de Pareto y estd definido por: P* =

{xenN: Ax' € N parael que F(x) < F(x')}

La region de puntos definida por el Conjunto de Puntos Optz'mos de Pareto

en el espacio de los objetivos, se conoce como Frente de Pareto. Asi, el frente de

Pareto queda definido por: FP* = {u = (f1 (), f2(x), ...,fp(x)) X € P*}
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Figura 12° Representacion frontera de Pareto
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Fuente: Elaboracion propia en base a Méndez Babey (2008)

En la Figura 12, se representa en el espacio de decision factible el Conjunto
de Puntos O/ptjmos de Pareto (en color azul) o puntos eficientes, denotado ante-
riormente como P*. Subconjunto de soluciones que en general las técnicas de opti-

mizacion multi-objetivo se centran en obtener.

En el espacio de los objetivos, se representa la imagen de P* (en color rojo),
denominado Frente de Pareto, FP*. Y también se representan (en color negro) las

imagenes de soluciones dominadas por las que estan en el frente de Pareto.
4.3.Toma de Decision

Como se describi6 anteriormente, el estudio del proceso de toma de decisio-
nes, es el analisis de como elige un individuo, de entre un conjunto de acciones
posibles, aquella accion que le conduce al mejor resultado dadas sus preferencias,
en un contexto particular. En este apartado, se pretende presentar el enfoque

desde el cual el agente realizara esta eleccion.

Como se vio en el apartado anterior, el resultado buscado al tratar de resol-
ver un problema de optimizacién multi-objetivo, es el conjunto de soluciones que
conforman el frente de Pareto completo. Y cuando se utiliza para ello un método
no exacto como un algoritmo evolutivo, lo que se busca es aproximar el frente de
Pareto completo, dado que se supone que en ausencia de preferencias todas las

soluciones que se encuentran sobre el frente son equivalentes.

Pero en realidad, el agente decisor, esta interesado en una tnica solucién,

por lo que en algiin momento debera revelar sus preferencias, para elegir la que a
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su juicio es la mejor de entre todas las soluciones que estén en el frente de Pareto.
Es decir, el resultado final del proceso de toma de decisiones desde un enfoque

multi-objetivo, depende tanto del proceso de optimizacién como del de decision.

Entonces es relevante considerar en este punto, los métodos utilizados para
articular las preferencias en el proceso de eleccién de la alternativa 6ptima. En
este sentido, los métodos se clasifican en base al momento en que se introduce la
informacién de las preferencias del agente (Van Veldhuizen & Lamont, 1998)
(Hwang, Paidy, Yoon, & Masud, 1980) (Stowinski, 1984). Es decir, dependiendo de
s1 las preferencias del decisor son expresadas antes, durante o después del proceso
de optimizacién, los métodos para resolver este tipo de problemas se pueden clasi-
ficar en diferentes familias (ver Basseur, Talbi, Nebro y Alba (2006), Collette y
Siarry (2011) y Marler y Arora (2004)).

4.3.1. Métodos a posteriori

Los métodos a posteriori, son aquellos en los que el decisor elige a partir de
un conjunto de soluciones eficientes. Como se vera en el apartado 5 de este capi-
tulo, la mayoria de las metaheuristicas evolutivas multi-objetivo tienen como ob-
jetivo generar simultaneamente un conjunto de soluciones que sean una buena
aproximacién del frente de Pareto, por lo que pueden ser clasificados como métodos
a posteriori. Es decir, el algoritmo evolutivo aproxima el frente de Pareto, y el de-
cisor debe elegir de acuerdo a sus preferencias una soluciéon no dominada de todas
las que conforman dicho frente. Algunos ejemplos de estos algoritmos son el Multi-
objective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca & Fleming, 1993), el Strenght Pa-
reto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) (Zitzler, Laumanns, & Thiele, 2001), o el
Non Dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II) (Deb, Pratap, Agarwal, &
Meyarivan, 2002).

Método de la combinacion lineal de pesos

En este método el decisor combina los diferentes objetivos en una funcién
escalar (Zadeh, 1963). Es decir, mediante la agregacién de objetivos, se busca con-
vertir un problema multi-objetivo en uno mono-objetivo. La forma mas comun es

la agregacion por combinacion lineal de los diferentes objetivos.
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Método de la distancia a un punto de referencia

Con este método las funciones objetivo del problema de optimizacién multi-
objetivo, son combinadas en una sola funcién objetivo, la cual puede verse como
una funcién de distancias que busca minimizar la distancia entre los puntos solu-
cién y un punto de referencia en el espacio de los objetivos (Yu & Leitmann, 1974)

(Méndez, Salazar, & Galvan, 2005).
Método de las € -restricciones

Otra forma de transformar el problema de optimizacién multi-objetivo en
otro mono-objetivo, consiste en convertir k-1 objetivos (siendo que hay k objetivos)
del problema en restricciones, y minimizar o maximizar el objetivo restante

(Ritzel, Eheart, & Ranjithan, 1994).
4.3.2. Métodos Interactivos o Progresivos

Los métodos interactivos o progresivos, son los métodos en los que la toma
de decisién y la optimizacion se desarrolla en forma interactiva. Es decir, mediante
un proceso secuencial de iteraciones en las que el decisor articula sus preferencias
en cada etapa del proceso. Ejemplos de este tipo de método se pueden ver en Alves
y Climaco (2000), Miettinen y Mikeld (2006) y Ojalehto, Miettinen y Mikela
(2007).

4.3.3 Métodos a priori

Los métodos de articulacion de preferencias a priori, son aquellos en los que
el decisor tiene gran conocimiento del problema objeto de estudio, y ese conoci-
miento, en forma de preferencias, se utiliza en el proceso de biisqueda del conjunto

de soluciones 6ptimas.
Programacion por metas

La programacién por metas puede verse de Charnes y Cooper (1957),
Charnes, Cooper y Ferguson (1955), Ignizio (1976), Ignizio (1978) y Lee (1972).
Este método presenta un cambio de légica, de la optimizacion, a la busqueda de
soluciones satisfacientes. Lo que implica asumir que el decisor en vez de maximi-

zar o minimizar una determinada funcion objetivo intenta que una serie de metas
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relevantes para su problema se aproximen lo mas posible a unos niveles de aspi-
racién fijados previamente. Es decir, el decisor busca soluciones razonables (satis-
facientes) mediante el maximo cumplimiento posible de unos determinados niveles

de aspiracion.
El ordenamiento lexicografico

El ordenamiento lexicografico resuelve una secuencia de problemas monob-
jetivo de manera que cada problema considera una sola funcién objetivo sujeto
tanto a las restricciones del problema, como a los valores de las soluciones obteni-
das en la resolucién de los problemas anteriores (Collette Y. &., 2011) (Miettinen,

2012).
Métodos de incorporacion de preferencias parciales

Los métodos de incorporacion de preferencias parciales, a los que pertenece
la estrategia utilizada en este trabajo, suponen que el agente decisor, tiene una
idea aproximada de qué soluciones pueden ser preferidas y puede especificar pre-
ferencias parciales. Este conocimiento, generalmente toma la forma de un punto
de referencia, que guia la buisqueda hacia soluciones que son consideradas rele-
vantes por el agente decisor. El objetivo de estos métodos no es encontrar una
aproximacion de todas las soluciones éptimas de Pareto, sino un pequeno conjunto
de soluciones entre las que esta con un alto grado de probabilidad, la preferida por
el agente decisor (Branke, 2008). En la literatura, se encuentran distintos enfo-
ques para incorporar preferencias parciales, entre ellos se destacan los presenta-
dos en los trabajos de Molina, Santana, Hernandez-Diaz, Coello y Caballero (2009)
Branke (2008), Coello (2000), Rachmawati y Srinivasan (2006) y Coello (2002).

Finalmente, entre este reducido subconjunto del frente 6ptimo de Pareto, el

decisor selecciona la alternativa de accién deseada.

Posteriormente, cuando se trate la herramienta utilizada para abordar el
problema de decisiéon planteado en el presente trabajo, se profundizara tanto el
mecanismo mediante el cual se realiza la introducciéon de preferencias parciales

que guian la busqueda del algoritmo inteligente durante la etapa de optimizacion,
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para que finalmente el decisor seleccione la alternativa factible, eficiente, y prefe-

rida por sobre todas las demas.
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5. METODOS DE RESOLUCION

Los métodos utilizados en la literatura para resolver problemas ruteo de
vehiculos considerando multiples objetivos, son diversos. Como fue mencionado
anteriormente, las posibilidades de implementar un método u otro, difieren depen-
diendo de las caracteristicas de la red de distribucién considerada, del tamario del
problema y de las caracteristicas consideradas respecto al proceso de toma de de-
cisiones. En base a una revisién bibliografica de las principales investigaciones en
materia de problemas multi-objetivo de ruteo de vehiculos, surgié que las técnicas
m4s utilizadas son las meta-heuristicas (80% de los casos en las tltimas dos déca-
das), en segundo lugar estén las heuristicas (en el orden del 15%) y finalmente las

exactas y otros métodos (en el orden del 5%).

Dentro de las técnicas exactas, (problemas “chicos” hasta 50 clientes apro-
ximadamente), encontramos, por ejemplo, algoritmos de ramificacion y acota-
miento(Min, 1991) (Jozefowiez, Semet, & Talbi, 2007) (Riera-Ledesma & Salazar-
Gonzalez, 2005) (Riera-Ledesma & Salazar-Gonzalez, 2012), programacion lineal
entera mixta (Riera-Ledesma & Salazar-Gonzalez, 2005) (Lee & Ueng, A study of
vehicle routing problems with load-balancing., 1999), programacion lineal

(Sutcliffe & Boardman, 1990).

Entre las numerosas técnicas heuristicas, se encuentra la busqueda local
(Alabas-Uslu, 2008), heuristica de los ahorros (Anbuudayasankar, Ganesh, Koh,
& Ducq, 2012), heuristicas en dos fases (Chang & Wang, 2010), heuristicas de in-

sercion (Campbell, 2004), heuristicas de combinacion (Kritikos & Ioannou, 2010).

Y finalmente entre las meta-heuristicas encontramos los algoritmos basa-
dos en colonias de hormigas (Gong & Fu, 2010), algoritmos evolutivos (Frutos &
Tohmé, 2012) (Ombuki, Ross, & Hanshar, 2006) (Ombuki-Berman, Runka, &
Hanshar, 2007) (Tan, Chew, & Lee, 2006) (Tan, Cheong, & Goh, 2007) (Jozefowiez,
Semet, & Talbi, 2009) (Garcia-N4jera, Bullinaria, & Gutiérrez-Andrade, 2015),
bisqueda tabi (Pacheco & Marti, 2006) (Chao I. M., 2002), recocido simulado (El-
Sherbeny, 2001) (Ulungu, Teghem, Fortemps, & Tuyttens, 1999) (Bafios, 2013)
(Frutos M. , Tohmé, Delbianco, & Miguel, 2016) y redes neuronales (Somhom,

Modares, & Enkawa, 1999) (Gomes & Von Zuben, 2002) entre otros.
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Una de las técnicas meta-heuristicas mas utilizadas para resolver este tipo
de problemas de optimizacion multi-objetivo, son los Algoritmos Evolutivos Multi-
objetivo MOEAs Multi Objective Evolutionary Algorithms), debido fundamental-
mente a las falencias de los métodos clasicos para obtener soluciones alternativas
multiples, y ademas por la complejidad de estos problemas de optimizacién combi-
natoria multi-objetivo (grandes espacios de busqueda, incertidumbre, ruido, cur-

vas de Pareto disjuntas, etc.).

Por lo general, los métodos clasicos, resuelven el problema reduciendo el
vector de objetivos a uno sélo con la ayuda de conocimiento especifico del problema
en cuestiéon. Como consecuencia, el agente decisor debe poseer un alto conoci-
miento del problema que esta modelando antes de desarrollar la funcién objetivo.
Mientras que los algoritmos evolutivos multi-objetivo, trabajan de manera simul-
tanea con una poblacion de soluciones, que buscan evolucionar para obtener aque-
llas que sean consideradas aceptables por parte del disefiador. Es decir, poseen la
habilidad de encontrar y trabajar simultaneamente con multiples soluciones del
frente de Pareto, ya sea para espacios continuos, no continuos, discretos, no con-

vexos, etc.
5.1.VEGA

Numerosos estudios destacan la potencialidad de los algoritmos evolutivos
para el tratamiento de problemas multi-objetivo. Uno de los primeros autores en
destacar sus ventajas, fue David Schaffer, a quien se le atribuye el primer algo-
ritmo evolutivo multi-objetivo, como VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm)
(Schaffer, 1984). Como puede verse en la Figura 13, la diferencia del VEGA con un
algoritmo genético simple fue la manera de efectuar la seleccion. Con & objetivos y
una poblacién de N individuos, se realiza una seleccion por torneo de N/k indivi-
duos para cada funcién objetivo. De esta manera, cada subpoblacidon k%, contiene
los mejores N/k individuos para la funcién objetivo %, que determina el nivel de
aptitud de un individuo dentro de esa subpoblacién. Luego se mezclan las subpo-

blaciones y se aplican los operadores genéticos.
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Figura 13° Esquema de Funcionamiento de VEGA
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Fuente: Elaboracién propia en base a Schaffer (1984)

Luego vinieron los desarrollos de MOEAs basados en dominancia de Pareto,
que tuvieron un desarrollo importante a partir de inicios de los 90’s, surgieron
como una extension de los algoritmos evolutivos para resolver problemas mono-
objetivo, utilizando fundamentalmente varios conceptos relacionados con el trata-
miento de funciones multimodales. Su caracteristica principal, es que el conjunto
de objetivos es optimizado en forma simultanea y que tienen la capacidad de en-
contrar multiples soluciones en una sola ejecucion. Para esto, usan el concepto de
dominancia de Pareto, de forma que la poblacién es clasificada en rangos de
acuerdo a una regla de dominancia y luego a cada solucién se le asigna su valor de

aptitud en base a su rango en la poblacién.
5.2.MOGA

Entre las formulaciones mas destacadas, esta el Multi-objective Genetic Al-
gorithm (MOGA), de Fonseca y Fleming (1993), que se basa en la asignacién de un
rango a los individuos, respecto a su relacién de dominancia con la poblacién. Como
se muestra en la Figura 14, si estamos minimizando en ambos objetivos, esta asig-

nacién de rangos a los individuos de la poblacion, consiste en estimar el rango de
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un individuo a partir del nimero de individuos que dominan al individuo conside-
rado. Es decir, los individuos no dominados tienen rango uno (en color rojo), los
dominados por un solo individuo tienen rango dos (en color azul), y asi sucesiva-
mente. Luego se asigna la aptitud de cada individuo usando habitualmente una

funcion lineal a partir del mejor hasta el peor rango, aunque pueden usarse otras.

Figura 14 Asignacion de rangos MOGA
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Fuente: elaboracion propia en base a Fonseca & Fleming (1993)

Goldberg y Deb (1991) destacaron que este tipo de asignacién fija de valor
de aptitud puede producir una gran presion selectiva en la poblacién, lo que puede
dar lugar a una convergencia prematura en el proceso de busqueda del algoritmo.
Para evitar esto Fonseca y Fleming propusieron una estrategia de formacion de
nichos para distribuir la poblaciéon sobre la regién optima de Pareto. Un nicho
puede definirse como un subconjunto de la poblacién actual, los cuales son agru-
pados por tener ciertas caracteristicas entre si (la posicién en el ranking en este

caso).

El método que utilizan para preservar la diversidad es una técnica conocida
como Sharing (o de participacién). Este procedimiento consiste en disminuir el va-
lor de aptitud de los individuos que se encuentran en un mismo nicho, penalizan-
dolos al degradar su valor de aptitud mientras mas concentrados estén, lo que sig-

nificaria que hay poca diversidad.
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Hay muchas formas de realizar esta disminucion del valor de aptitud, la
mas utilizada es computar un valor que sea representativo de la falta de diversi-
dad del nicho en cuestion, y luego disminuir el valor de aptitud de cada uno me-

diante alguna operacién aritmética como resta o divisiéon con este valor.

La funcion de Sharing utilizada por Fonseca y Fleming es:

d a
1—<—i'j ) sid; ;i < Ogpari
A ’ i,j sharing
Sh(du ) Usharing
0 ,en otro caso

Con a = 1y el pardmetro de Sharing, osparing, que varia entre 0,01y 0,1.

El valor de Sh(d, ;), depende de la distancia entre dos soluciones y toma un
valor comprendido entre [0,1]. La idea es que si la distancia entre dos soluciones
d;; = 0, es decir que las dos soluciones son idénticas, entonces la funcién de Sha-
ring tomaria el valor Sh(d;, j) = 1.8id;; = dsparing (0 que significa que la distancia
entre dos soluciones supera el umbral aceptable, Gsparing), la funcién de Sharing
toma el valor 0. Y para cualquier otra distancia d; ; entre dos individuos la funcién

asumira un valor positivo.

La distancia d; ; entre dos individuos se calcula como la distancia euclidiana

normalizada en el espacio de los objetivos:

p 2
2 fr () — fr(x))
di,f - 2 < fmax _ﬂmin )

r=1

. L 7 ° v ;. ,X. .V
Siendo fm™n max los valores minimo y maximo respectivamente para la

funciéon objetivo r-ésima.
5.3.NSGA

Srinivas y Deb (1994), presentaron el algoritmo evolutivo multi-objetivo co-
nocido como Non Dominated Sorting Algorithm (NSGA), que consistié en una im-
plementacién de la idea de Goldberg (1989) de tener multiples niveles de clasifica-
ci6n de los individuos de la poblacion a partir de los frentes no dominados. Plan-

tean de esta manera la formacion de frentes no dominados en cada generacion, de
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forma que sean tratados como una subpoblacién diferente y utilizan la técnica de
sharing para penalizar la concentraciéon de individuos dentro de cada uno delos

nichos formados.

En la Figura 15 se representa la estrategia de formacion de frentes me-
diante la asignacién de rangos, que consiste en primero, asignar rango uno (en
rojo) a todos los individuos no dominados de la poblacién. Luego se seleccionan los
no dominados de los que no tienen rango atn y se les asigna rango 2 (en azul).
Posteriormente se seleccionan los no dominados de los que no tienen rango atn y
se les asigna rango 3 (en verde). Este proceso se repite sucesivamente hasta que

todos los individuos de la poblacién tengan asignado un rango.

Luego, a los individuos de cada nicho se les da un valor de aptitud ficticia (o

dummy) que supone, les da la misma oportunidad de reproduccién.

Figura 15° Asignacion de rangos NSGA
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Fuente: Elaboracion propia en base a Goldberg (19589)

Luego, con el objetivo de mantener la dispersion entre los individuos de cada
frente no dominado, se utiliza también la técnica de Sharing. La idea al igual que
en el caso del MOGA, es degradar el valor de aptitud de un individuo, en funcién
de la densidad de la poblacion en su vecindad, buscando de esta manera reducir el
grado de concentracion de individuos que presentaran caracteristicas similares en

un frente determinado, penalizando la concentracién y favoreciendo la diversidad.
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Figura 16° Diagrama NSGA
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Fuente: Elaboracion propia en base a Srinivas y Deb (1994)

En la Figura 16 se presenta el diagrama de flujo del algoritmo NSGA, donde
se muestra la estructura del algoritmo evolutivo con las variaciones implementa-

das por Srinivas y Deb.
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5.4.NPGA

Otra formulacién destacada de estos algoritmos evolutivos multi-objetivo de
primera generacién, fue el Niched Pareto Genethic Algorithm (NPGA), de Horn,
Nafpliotis y Goldberg (Horn, Nafpliotis, & Goldberg, 1993), que basicamente uti-
liza como proceso de seleccion un esquema de torneo basado en dominancia de
Pareto, en el cual dos individuos son seleccionados aleatoriamente de la poblacién
y comparados en términos de dominancia contra un subconjunto de la poblacion
también escogido al azar, llamado conjunto de comparacién, usualmente confor-

mado por el 10% de la poblacion.

Luego, se comparan los dos individuos con los miembros del conjunto de
comparacion. Si uno de los individuos no es dominado por ninguno de estos y a su
vez el otro individuo si lo es, el no dominado se declara ganador del torneo y es
seleccionado. Si ambos individuos son dominados, entonces el ganador se decide

mediante un proceso de Sharing.

En este caso el proceso de Sharing se efectiia considerando la cantidad de
puntos que se encuentran a un radio denominado SShare, respecto a cada uno de
los dos puntos. Luego, el individuo que posea la menor cantidad de puntos en este
radio, es el ganador elegido. Es decir, gana el individuo que posea una menor con-

centracién en su vecindario, priorizando asi la diversidad.

Después de tener mucho éxito, los algoritmos de primera generacién comen-
zaron a ser reemplazados por nuevos algoritmos con menor complejidad en el
tiempo de ejecucion. Aparece asi una nueva generaciéon de algoritmos evolutivos
multi-objetivo, caracterizada principalmente por la busqueda de la eficiencia
computacional y por la introduccion del concepto de elitismo, esto ultimo realizado
principalmente de dos maneras: una es en el proceso de seleccién y otra usando

directamente una poblacién secundaria.
5.5.SPEA

Entre los MOEAs de segunda generacion mas destacados, se encuentra el
Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), de Zitzler y Thiele (1999). Este

método usa una poblacién de tamano fijo y un archivo externo para almacenar los

68



Capitulo II. Marco Teorico Meétodos de resolucion

individuos no dominados obtenidos en cada generaciéon. Para asignar la aptitud
de un individuo considera, tanto para cada individuo de la poblacién actual, como
también para aquellos del archivo externo, un indice llamado raw fitness, que re-

presenta a cuantos individuos domina y por cuantos individuos es dominado.
5.6.SPEA 2

Posteriormente, Zitzler, Laumanns y Thiele (2001) presentaron el Strenght
Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2), que se diferencia de su predecesor en

algunos aspectos que permiten solucionar sus inconvenientes.

SPEA2 utiliza una estrategia de asignacién de fitness que incorpora infor-
macion adicional de densidad, para discriminar entre individuos con idéntico raw
fitness. Cuando la mayoria de los individuos no se dominan entre si, la técnica de
estimacién de densidad, (que es una adaptacién del método del k-ésimovecino més
cercano), mejora el raw fitness y da mayor precisién al proceso de busqueda. La
técnica mide la densidad en términos de distancias Euclidianas (otras son posi-
bles), de forma que se seleccionen aquellas soluciones con el mayor volumen hiper-

esférico vacio alrededor de ellas.

También, en SPEA 2, para el calculo del raw fitness, se consideran indivi-
duos del archivo externo y de la poblacion, a diferencia del SPEA, que solo consi-

deraba miembros del archivo externo para esto.

Ademas, en SPEA 2 el tamano del archivo externo para almacenar los indi-
viduos no dominados es fijo, es decir, cada vez que el nimero de individuos no
dominados es menor que un tamano predefinido, el archivo se llena con individuos
dominados, mientras que en SPEA el tamaifio del archivo podia variar a través de
las generaciones. Ademas, la técnica de agrupacion, que era ejecutada en SPEA
cuando el frente no dominado excedia el tamanfo del archivo externo, fue reempla-

zada por un método alternativo de truncamiento mas eficiente.

Finalmente, otra diferencia con SPEA en que solo los miembros del archivo

externo participan en el proceso de seleccién para reproduccion.
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En la Figura 17, se presenta el diagrama de flujo del algoritmo SPEA 2,
donde se muestra la estructura del algoritmo con las variaciones implementadas

por Zitzler, Laumanns y Thiele.

Figura 17 Diagrama SPEA 2 (Zitzler, Laumanns, & Thiele, 2001)

Inicio
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I [
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Fuente: Elaboracion propia en base a Zitzler, Laumanns y Thiele (2001)

70



Capitulo II. Marco Teorico Meétodos de resolucion

5.7.NSGA-II

De forma contemporanea a los autores anteriores, Deb, Agrawal y Pratap
(2000) y (2002), publicaron el Non Dominated Sorting Genetic Algorithm II. Este
algoritmo supero ampliamente a NSGA y es uno de los mas utilizados actual-
mente, para resolver problemas de optimizaciéon multi-objetivo. Dado que el algo-
ritmo utilizado para la resolucién del problema objeto de estudio del presente tra-
bajo, es una hibridacién de este algoritmo, posteriormente se profundizaria en
forma detallada en su estructura e implementacién. Pero aunque se vera en el
capitulo IV, en este punto es importante destacar que con este algoritmo, estos
autores lograron un ordenamiento no dominado mas rapido que con NSGA, y re-
dujeron su complejidad a 0(k - N?) 19, donde k es la cantidad de objetivos y N es el
tamano de la poblacién. Ademas, utilizando la distancia Crowding, lograron mejo-
rar la diversidad sobre el frente sin necesidad de especificar el parametro de Sha-

ring. Y mediante la utilizacion de elitismo, lograron mejorar la convergencia.

Otras formulaciones destacadas en estos algoritmos de segunda generacién
son el Niched Pareto Genethic Algorithm II (NPGA2), de Erickson, Mayer y Horn
(2001), el Pareto Enveloped-Based Selection Algorithm (PESA), de Corne, Knowles
y Oates (2000), el Pareto Enveloped-Based Selection 2 Algorithm (PESA2), de
Corne, Knowles y Oates (2001), el Micro Genetic Algorithm (micro-GA), de Coello
y Pulido (2001).

Finalmente, se requiere sumar las preferencias del decisor a esta fase de
optimizacién evolutiva multi-objetivo embebida en un proceso de toma de decisio-
nes, para poder concluir con el proceso decisional y seleccionar la alternativa pre-

ferida.

Como se vio anteriormente, en la literatura se han utilizado diferentes es-
trategias para articular las preferencias del decisor con el proceso de optimizacion
llevado a cabo por los algoritmos evolutivos multi-objetivo, y asi poder determinar

el resultado final esperado del proceso de toma de decisiones multi-criterio.

10 Ver punto 3 del Capitulo ITI.
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Una de las formas mas habituales de proporcionar esta informacion, y que
posteriormente se profundizara, dado que es la estrategia utilizada en el problema
objeto de estudio del presente trabajo, es mediante la introduccién de un punto de

referencia.

El concepto de punto de referencia, hace alusién a unos niveles de aspira-
cion, que reflejan los valores deseables para la funcién objetivo, es decir, un obje-

tivo que el decisor espera (Branke, 2008).

El uso de esta técnica para guiar el proceso de bisqueda que sigue un algo-
ritmo evolutivo multi-objetivo, fue propuesto por primera vez en 1993 por Fonseca
y Fleming (1993), otras propuestas posteriores que siguen esta estrategia pueden
verse en Deb et al. (1999), (2001), (2006), Tan et al. (1999), Molina et al. (2009) y
Thiele et al. (2007).
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CAPITULO III. MODELADO

1. INTRODUCCION
1.1. Contexto operativo del problema

En este capitulo se realizara la definicion formal y modelado del problema
de distribucion fisica de mercaderias, en el contexto del servicio logistico objeto de
estudio de la presente investigacion. En el marco tedrico se vio una descripcion de
diferentes caracterizaciones de esta problematica, en base a las caracteristicas fi-
sicas del problema y de la informacién con la que se cuenta al llevar adelante el
proceso de toma de decisiones. De esta manera, se identificaron diferentes tipos de
problemas tradicionales, llamados habitualmente en la literatura problemas de

ruteo de vehiculos.

Como se vera con mayor detalle en el capitulo siguiente, el problema estu-
diado y modelado, se inspir6é un problema real de planificacién, que enfrenta una
empresa que se desempena como operador especializado en un servicio indepen-
diente (2PL: Second Party Logistics), de distribucién de mercaderia a carga frac-
cionada, con volimenes reducidos y plazos de entrega diarios. La empresa presta
este servicio a diversos clientes ubicados en mercados regionales donde posee de-
positos desde donde realiza la distribucién a los minoristas. E1 ambito geografico

es la ciudad de Buenos Aires y el Gran Buenos Aires.

Considerando lo expuesto en el marco tedrico, la problematica de la distri-
bucién urbana de mercaderias planteada, puede catalogarse como la combinacion
de tres de los problemas tradicionales (ver Figura 18): el Problema de ruteo de
vehiculos capacitados con multiples depésitos (MD-CVRP: Multi Depot Vehicle
Routing Problem), el problema de ruteo de vehiculos capacitados sujeto a restric-
ciones de ventanas de tiempo (CVRP-TW: Vehicle Routing Problem with Time
Windows), y el problema de ruteo de vehiculos capacitados con dependencia tem-

poral (7D-CVRP: Time Dependent Vehicle Routing Problem).

Ademas, se considera un abordaje multi-objetivo de este problema com-

puesto. Esto responde a que, como se mencion6 anteriormente, es una forma mas
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realista de estudiar este tipo de procesos de toma de decisiones en ambientes lo-
gisticos reales, aunque mucho mas compleja de modelar y de resolver aunque sea

de forma aproximada.

Por otro lado, cabe mencionar que es muy reducida la cantidad de trabajos
que tratan este tipo de problemas desde un abordaje multi-objetivo. Montoya et al.
(2015) realizaron una completa revisién bibliografica de los trabajos que estudian
el problema de ruteo de vehiculos con multiples depdsitos, y encontraron que sola-
mente en el 11.5% de los trabajos se consideraban multiples objetivos, de los 17
trabajos que usan el enfoque multi-objetivo, solamente dos consideran simultanea-
mente ventanas temporales y restricciones de capacidad, pero no consideran la
dependencia temporal (Weise, Podlich, & Gorldt, 2009) y (Adelzadeh, Asl, &
Koosha, 2014). Y los dos trabajos que si consideran la dependencia temporal (Lau,
y otros (2009) y Lau, Chan, Tsui, & Pang (2010)), no trabajan con ventanas tem-

porales ni restricciones de capacidad.

Es decir, desde el punto de vista de las restricciones impuestas por el con-

texto del problema, y tratadas simultaneamente, el modelo es original.

Figura 18° Problema compuesto

f

MD-TDCVRP-TW

@ Dependencia
Temporal MD-CVRP

(congestion)
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N°de vehiculos
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Fuente: Elaboracion propia en base a Weise, Podlich y Gorldt (2009)
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En la Figura 18 se muestra el problema multi-objetivo de distribucién ur-
bana de mercaderias objeto de estudio, como una combinacién de los tres proble-
mas tradicionales descriptos en el marco teérico, el MD-CVRP, el TD-CVRPy el
CVRP-TW. A este problema lo denominaremos MO-MDTDCVRPTW, por las siglas
de los nombres en inglés de las variantes combinadas, esto es, Multi-Objective
Multi-Depot Time Dependent Capacitated Vehicle Routing Problem with Time

Windows.
1.2. Objetivos perseguidos por el decisor

Hace décadas que los investigadores realizan grandes esfuerzos en la bus-
queda de mejores técnicas y herramientas de ayuda a la toma de decision, tanto a
nivel estratégico como operativo. Persiguiendo mejorar la eficiencia y reducir los
costos de las actividades relacionadas a la distribucién urbana de mercaderia, dado

su significativo impacto financiero y sobre la competitividad de la organizacién.

Sin embargo, la atomizacion de los operadores que prestan este tipo de ser-
vicios, y la complejidad implicita de la gestién en este nivel de la cadena de sumi-
nistros, requiere de esfuerzos colaborativos dirigidos a considerar intereses de ter-

ceras partes, en el disefio del proceso de toma de decisiones.

Como se describi6 al principio de este trabajo, si el proceso decisional tinica-
mente persigue la minimizacién de los costos, las decisiones surgidas de este tipo
de estrategia llevaran al deterioro de las relaciones con los demas agentes intervi-
nientes en la prestacion del servicio, con su correspondiente pérdida de calidad y
competitividad. Por lo que es indispensable abordar esta problematica, desde un

enfoque multi-objetivo que considere estos aspectos.

Por esta razon, en este trabajo, se propone un enfoque que le permite al
agente decisor, guiar la busqueda de la herramienta computacional hacia una re-
gién deseable del espacio de los objetivos. Y asi contar rapidamente con un con-
junto reducido de distintas opciones de programas de distribucién, eficientes, y de
su interés. Que le permitan, evaluar diferentes niveles de compromiso entre, la

btisqueda de la reduccién de costos (dependientes del tiempo de cada programa), y
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de la generacion de cargas de trabajo equilibradas, para los distintos operadores

del servicio.

Es importante profundizar en este punto, que los procesos de toma de deci-
siones que se basan en una estrategia que persigue solo la minimizacién de costos,
generalmente consideran que los costos mantienen una relaciéon directa con la dis-
tancia recorrida por cada vehiculo. Este tipo de planteo presenta dos falencias fun-

damentales:

e Llevan a decisiones del tipo todo o nada. Es decir, generan programas de
distribucién muy desequilibrados, con operadores trabajando al 10% o 20%
de su capacidad, mientras que otros reciben una carga de trabajo del 90% o
hasta el 100% de su capacidad. En entornos urbanos, esto afecta mucho la
variabilidad en el cumplimiento de la puntualidad de las entregas, con su
correspondiente pérdida de calidad del servicio. Ademas de la desconformi-
dad de los distintos operadores.

e Llevan a decisiones coherentes, si la distribucion de los tiempos de servicio
es homogénea. Al considerar distribuciones heterogéneas en los tiempos de
servicio en las instalaciones del cliente (tiempos que incluyen actividades de
maniobra en las instalaciones del minorista, de chequeo de documentacién,
de inspeccién de la mercaderia, de descarga, de estiba, etc.) la solucién que
es Optima en términos de distancia, puede diferir significativamente de la
que es Optima cuando consideramos los tiempos de servicio. Esto se agrava
al considerar diferentes velocidades medias segtn la zona a la que pertenece
cada arco del grafo de conectividades entre clientes, debido a puntos de con-
gestion con velocidades promedio muy bajas asociadas a los arcos de zonas

congestionadas.

Esto permite entender la relevancia de considerar el tiempo y no la distancia
recorrida por los vehiculos, como objetivo a minimizar en el contexto de la distri-
bucién diaria de mercaderias en entornos urbanos. Por un lado, porque en entornos
congestionados cobran relevancia factores determinantes del costo relacionados al
costo de oportunidad, como bajos factores de utilizacién de la capacidad del

vehiculo y de su dotacién de personal, factores que se ven muy afectados por las
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bajas velocidades de circulaciéon promedio, por la vuelta en lastre y la menor capa-
cidad de carga 1til de los vehiculos (Sanchez, Cortés, Peralta, & Diaz, 2007), en
comparacion con las caracteristicas del transporte de larga a media distancia,
donde presentan mayor incidencia los costos de insumos variables como el com-
bustible, por ejemplo. Por otro lado, porque al considerar en la programacion el
tiempo en lugar de la distancia, la heterogeneidad en los tiempos de servicio en las
instalaciones de los clientes, y los tiempos de espera por haber llegado de forma
anticipada a las instalaciones de un cliente (derivados de las ventanas tempora-
les), cambia substancialmente el programa éptimo de distribucién, al compararlo
con el que surge considerando como objetivo la minimizacion de distancias recorri-

das.

Esta es una contribucion original presente en el modelado de este problema,
al considerar objetivos perseguidos por el agente decisor, que no estan presentes
de forma simultanea en otros trabajos de la literatura especializada en problemas

de ruteo de vehiculos con multiples depdsitos y ventanas temporales.

Se considera entonces, que el agente decisor persigue dos criterios simulta-
neamente y en conflicto. El criterio econémico, presente mediante los tiempos acu-
mulados en los programas de distribucién de cada operador. Y el criterio social,
que en este contexto implica la generacién de programas de trabajo equilibrados
entre los diferentes operadores. Es decir, los costos econémicos incluyen los costos
de transporte desde los centros de distribucién a los clientes minoristas de la red
de distribucién, y en nuestro caso, se consideran proporcionales al tiempo, dadas
las condiciones de distribucién urbana consideradas. El equilibrio en los progra-
mas de distribucion, se busca mediante el equilibrio en la carga de trabajo de cada
distribuidor (operador), definida en relacién al tiempo requerido de cada distribui-
dor para cumplir con su programa. A continuacion, se presentan las expresiones
generales de estos criterios, y en el apartado siguiente se detallara su explicacién

y la de cada una de las variables involucradas (ver ecuaciones 1.1y 1.2 del modelo).

Criterio Fconomico: Minimizar el costo total del programa de distribucion,

determinado por el tiempo total acumulado:
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min f, = ZZty‘xij

ieV jev
i#j

Criterio Social' Balancear en tiempo las rutas:
mlnﬁ :lﬁ'nax_Lmin
Donde-
Limax Tiempo acumulado de la ruta mas larga.

Limin: Tiempo acumulado de la ruta mas corta.

Tenga en cuenta que, el objetivo de minimizar f, = L4 — Liin fuerza a
Lnax tomar el valor més bajo posible (duracién de la ruta més larga) y a L, a
tomar el mayor valor posible (duracién de la ruta mas corta). Ademaés, en el mo-
delo, al objetivo de minimizacién de tiempos, se le agregaran los tiempos por llegar
a las instalaciones de cada cliente minorista antes del horario previsto de des-
carga, y los tiempos previstos para maniobra y del servicio en las instalaciones del

cliente.

Se considera adicionalmente que los programas de distribucion, deben cumplir
con restricciones de ventanas temporales “Zipo hard’ para la prestacion del servicio
a los clientes, y que existen restricciones a la cantidad de horas de trabajo de los
conductores. Ademas de las restricciones de capacidad de los vehiculos y restric-
ciones de factibilidad en la conectividad vial por infraestructura requerida para el

paso de los vehiculos de carga.
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2. MODELADO DEL. MO-MDTDCVRPTW

En este apartado se presenta la descripcion formal del modelo. La formula-
cién responde a una adaptacién multi-objetivo y mas realista del modelo origina-
riamente presentado por Baez Viezca (2014), permitiendo la asignacién de vehicu-
los a cada deposito con la posibilidad de que tengan diferentes capacidades, y ven-

tanas temporales “tipo hard”.

El modelo formalizado es el del problema compuesto, nombrado como MO-
MDTDCVRPTW (Multi-objective Multi-Depot Time Dependent Capacitated Vehi-
cle Routing Problem with Time Windows), descripto en la introduccién de este ca-
pitulo, en la Figura 18. Y presentado y caracterizado detalladamente en el punto

2.2 del capitulo siguiente.

E1 MO-MDTDCVRPTW, se puede representar en un grafo G = (V,E), donde
V es el conjunto de nodos y E es el conjunto de arcos. En el presente trabajo se
divide el conjunto de nodos en dos subconjuntos, uno con L depdsitos y el otro con
R clientes minoristas, los clientes compiten entre si por usar la capacidad limitada
de las rutas de los vehiculos. Entonces V, = {1,2, ..., L} es el conjunto de los L dep6-
sitos, y Vg ={L+1,L+2,..,L+ R} es el conjunto de los R clientes. Luego, V =
V., UVg. Para cada cliente i se tiene una demanda b; y un tiempo de servicio ts;,
donde ts; = 0 Vi € V,. Ademas cada cliente tiene una ventana temporal [e;, [;]. Es-
tas ventanas se consideran de “¢4ipo hard’, es decir, el vehiculo puede llegar antes
del momento e; al nodo 7, pero no sera atendido antes, debera esperar a que llegue
el momento e;. Si el vehiculo llegara al nodo 7 después del momento [;, habra per-

dido la oportunidad para realizar el servicio, lo que no es aceptable.

Para cada arco(i,j) € E, se cuenta con el tiempo tr;;, que incluye el tiempo
esperado, t;;, para ir desde el nodo 7al nodo j, mas el tiempo de servicio en el nodo
de llegada. Se tiene flota de vehiculos S, con base en cada depésito. Cada vehiculo,
s, cuenta con una capacidad de carga Q. Se tiene también un tiempo maximo de

duracién de la ruta de cada vehiculo ry.
2.1.Variables Binarias

Se utilizan las siguientes variables binarias:
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o xf]-l igual a 1 si el vehiculo s va del nodo i al j, habiendo salido del
deposito | y cero en otro caso.
e 77 igual a 1 si el vehiculo s llega al cliente i antes del inicio e; de su

ventana de tiempo, y 0 en otro caso.
2.2.Variables Continuas
También se definen las variables continuas:

o Wisjl indica el volumen de carga del vehiculo s al ir del nodo i al j ha-
biendo salido ese vehiculo del depdsito [;

e t7 indica el momento en que el vehiculo s llega al cliente i.

e u; indica la demora por llegar antes de la apertura de la ventana del

cliente i.
2.3.Funciones Objetivo:

Como se vio en la introduccién de este capitulo, en el problema planteado se
busca minimizar simultaneamente el tiempo total de realizar toda la distribucién
(proporcional al costo econémico en entornos urbanos) y el balanceo de la carga de
trabajo asignada a los distintos vehiculos.

mip F(xi) = (fu. f2) (1

3]
La expresién (1) hace referencia a la minimizacién de dos objetivos: f; v f5.

La funcién objetivo 1, f;, no s6lo minimiza el tiempo total insumido en todas las
rutas si no también el costo por incumplimiento de las ventanas de tiempo de los
clientes, este costo es igual al tiempo de incumplimiento cuando el vehiculo haya
llegado antes del inicio de la ventana.

fir D0 (o xsl) + ) [ (e — )] (1.1)

leVy i,jEVR iEVR
SES  i#j

La funcion objetivo 2, f,, busca lograr el objetivo de balanceo de carga en términos
de tiempo, para generar programas de trabajo equilibrados entre los diferentes

operadores.
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fomax| D7) (o) + ) 12 (e = )]

eV I,JEVR ieVg
i#j
~in Z Z (trij - i) + Z[zis (e —t)] | (1.2)
levy i,JEVR i€VRp
i#j

2.4.Restricciones:

La restriccién (2) implica que el niimero de vehiculos utilizados no debe ex-

ceder al numero de vehiculos disponibles para cada depdsito.
Z Z x;f < 18] vieV, (2)
SES] JEVR

La restriccién (3) controla el cumplimiento de la capacidad de los vehiculos,

la carga total de la ruta no debe exceder a la capacidad del vehiculo.

Z b, Z xh < Q! VseSVIE, 3)

TreVg JEVR

La restriccién (4) asegura que cada vehiculo sale y regresa al mismo depé-

sito.

Yo=Y i<t Vs ES,VIEV, )

JEVR JEVR

La restriccién (5) preserva el flujo, es decir si el vehiculo s llega al cliente r

también debe salir de él.

sl _ sl _
Xip = Z Xy =1 Vr € Vg (5)
IEVR, SES, i€EVR, SES,
LeVy, LeVy,

La restriccién (6) evita que un vehiculo vaya de un depésito a otro.

Z stll = Z xf].l = VseS,VIEV, (6)
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Las restricciones (7) y (8) tratan la carga del vehiculo y las demandas de los
clientes. La (7) indica que la carga del vehiculo cuando atraviesa el arco(i, j), no

debe de exceder la capacidad del mismo, si es que ese vehiculo atraviesa ese arco.

0<w <Q-xif Vi,jEV,VsESVIEV, 7

La (8) indica que la carga que se deja en el cliente r debe ser igual a la

demanda de ese cliente r.
Z Z x5t wit —xit - wil = b, VreVy, VIEV, (8)
JEVR SES

La restriccién (9) establece que la duracién total de la ruta no debe exceder

al maximo tiempo permitido para la misma.

z xif - (try +uf) < Vs ES,VIEV, 9)
i,jEVR
i#j
La restriccién (10) marca que los tiempos de salida (o demoras) de los depé-

sitos, deben de ser igual a cero.

th=2u7=o viev, (10)

S€ES SeS

La restriccién (11) indica que si el cliente J es atendido por el vehiculo S

perteneciente al depdsito /, después del cliente i; entonces el tiempo de llegada al

cliente ] debe ser mayor que el de salida desde el cliente i.

Z Xt (6 + i +uf) <t Vj € Vg, VIEV, VSES (11)
i€EVR
i#j
Las restricciones (12 a), (12b) y (13) verifican el cumplimiento del cierre de

las ventanas de tiempo.

ei—ZtiSSli-ZZf Vi € Vi (12a)

SES SES
SES SES
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Z ti =1l <y Vi e Vg (13)

SES

Por dltimo, la restriccién (3.14) es de la naturaleza de las variables.

xif €01}, z'e{01}, ¢ €R u€R wjeR (14
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3. COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL

Desde la programacion matematica a los problemas de ruteo de vehiculos se
los clasifica como problemas de Optimizacion Combinatoriay desde la teoria de la
complejidad computacional se los clasifica como NP-Hard (Garey & Johnson,
1979). En este apartado se revisan estos conceptos a los fines de explicar por qué
para resolver el problema objeto de estudio se ha seleccionado la técnica que se

presentara en el Capitulo IV.

En los problemas de optimizacion combinatoria, las variables de decision
son enteras y, por lo general, el espacio de soluciones esta formado por ordenacio-
nes o subconjuntos de nimeros naturales. Este tipo de problemas se presenta con
frecuencia en la toma de decisiones inherentes a la distribucion fisica y el trans-
porte. La importancia practica de estos problemas ha hecho que fueran objeto de
importantes esfuerzos de investigadores para hallar un método de solucién efi-
ciente. Por esto, el area de optimizacion combinatoria resulta tan atrayente, ya
que cualquier contribucion en este ambito tiene repercusiones directas en la in-

dustria.

El objetivo de la teoria de la complejidad computacional es clasificar los pro-
blemas de acuerdo a su tratabilidad, tomando el o los algoritmos mas eficientes
para resolverlos. En este sentido, los problemas se clasifican de acuerdo a los re-

cursos indispensables para su solucién, en Tratables o Intratable.

El grado de tratabilidad es subjetivo (varia mucho de acuerdo al modelo
computacional, los recursos disponibles, las variantes de las estructuras de datos,
etc.). Por lo tanto, un objetivo primario del estudio de la complejidad es definir
cuales problemas son tratables, y cuales no. Pero para lograrlo primero debemos

entender el concepto de complejidad computacional.

La complejidad de un algoritmo se mide en funcién del uso de dos recursos,
el tiempo de ejecucion (medido en cantidad instrucciones elementales) y, el espacio
o memoria de almacenamiento (medido en cantidad de variables elementales), que

necesita el algoritmo para obtener una solucién de un problema para una entrada
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cualquiera del mismo. Mientras que la complejidad de un problema es equivalente

a la complejidad del mejor algoritmo que resuelve ese problema (Talbi, 2009).

Por lo tanto, la medida de complejidad sera una funcion del tamafio del pro-
blema. Por ejemplo, tomemos el caso del problema de bisqueda secuencial de un
elemento determinado dentro de un vector con nelementos. En este caso el tamafio
del problema, esta dado por la cantidad de elementos del vector, o sea n. Y el algo-
ritmo consistira basicamente en comparar cada elemento del vector con el ele-
mento buscado. Luego, en el peor de los casos el algoritmo hara n operaciones de
comparacion, esto seria cuando el elemento buscado esta en la ultima posiciéon o
no esta. Entonces informalmente podemos decir que la complejidad de este algo-
ritmo en el peor de los casos es n, porque ese es el nimero de instrucciones ele-
mentales (comparaciones) que hay que realizar para resolver el problema cuando

su tamano es n.

Luego, si para n=100 un ordenador determinado tarda 8 unidades de tiempo
en resolver este problema con este algoritmo, podemos deducir que el tiempo que
tardara en resolverlo, para n=1000, es de 80 unidades de tiempo. Es decir, que el
tiempo de ejecucién es una funcion lineal de tamafio del problema o, en otras pa-

labras, que el algoritmo presenta una complejidad lineal.

Al agrupar los algoritmos con complejidad lineal, por ejemplo 5n + 1 0 22n +
7, o los que tienen una complejidad cuadratica, por ejemplo 5n? + 1 022n2 +n+ 7,
a cada uno de estos grupos se los denomina orden de complejidad, y normalmente
al hacer referencia a la complejidad de un algoritmo, nos referimos al orden de
complejidad al que pertenece. Por ejemplo, sila complejidad del algoritmo es 22n +
7 decimos que el mismo pertenece al orden n, o mas formalmente, a O(n). Mientras
que sila complejidad del algoritmo es 22n? + n + 7 decimos que el mismo pertenece
al orden n?, o mas formalmente, a 0(n?). En este segundo caso hablamos de un
nivel de complejidad mayor que en el primero, dado que el tiempo de ejecucion

depende de forma cuadratica del tamainio del problema.

En general, cuando se hace referencia a uno de estos ordenes de compleji-
dad, se lo generaliza como de orden polinomialo, 0(n°), es decir sic = 2 es de orden

cuadrdtico, s1 ¢ = 3 es de orden cubico.
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Otros ordenes de complejidad muy conocidos, pero mucho mas complejos que
los mencionados son el exponencial 0(c™), el factorial O(n!), y el combinatorio

o(n").

La evidencia empirica ha permitido acordar que, si un problema admite una
solucién en tiempo de ejecucién polinomial (o sea, pertenece a un orden de comple-
Jidad polinomial) entonces se trata de un problema tratable; en caso contrario se
lo considera intratable. Es decir, el problema se considera intratable, si es tan di-
ficil que ningun algoritmo deterministico puede resolverlo en tiempo polinomial
(Garey & Johnson, 1979). Por ejemplo, si el tiempo de ejecucién requerido para
resolverlo es n'%0% o 100.000.000.000 - n seria tratable; mientras que si fuera

1,00001™ o nl°82" geria intratable.

Para visualizar la diferencia entre un problema tratable y uno intratable,
en la tabla 1 se presentan diferentes tamanos de problemas y su tiempo de ejecu-

cion para distintos 6rdenes de complejidad.

Tabla 1° Tiempos de ejecucion para distintos

n| n=10 | n=50 | n=100 | n=300 | n=1000
00) Tiempo de Ejecucion
5n 50 250 500 1500 5000
nlog, n 33 282 665 2469 9966
n? 100 2.500 10000 90000 un millén
(7 dig.)
3 un milléon | 27 millones mil millones
" 1.000 125.000 (7 dig.) (8 dig.) (10 dig.)
2n 1.024 16 dig. 31 dig. 91 dig. 302 dig.
3.628.800 , , , .. .
u
n! (7 dig) 65 dig. 161 dig. 623 dig. inimaginable
n" 11 dig. 85 dig. 201 dig. 744 dig. inimaginable

Fuente’ adaptado de Garey y Johnson (1979).

En la tabla se presenta la idea de la tratabilidad o no de un problema, al
mostrar la explosién combinatoria en los tiempos de ejecucién de los 6rdenes de
complejidad no polinomiales (Gltimas tres filas), en comparacién con los érdenes
polinomiales (primeras cuatro filas). Para dejar clara la diferencia, tomemos por

ejemplo, el orden polinomial més grande de la tabla 1, este seria 0(n®), y el orden
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exponencial 0(2™), y supongamos que se pueden ejecutar un millén de instruccio-
nes por segundo (1 mips). En la tabla 2 se expone la magnitud de esta explosién

en el tiempo necesario para resolver los problemas no polinomiales.

Tabla 2: Comparacion entre complejidad polinomial y exponencial

n| n=10 | n=50 | n=100 | n=300 | n=1000
0() Tiempo (sup. 1 millon de operaciones por segundo)
3 0,001 0,125 1 27 17
segundos segundos segundo segundos minutos
om 0,001 35,7 402 billones
segundos anos de siglos

Fuente: elaboracion propia.

Para un tamano de problema de n=10, ambos ordenes de complejidad tienen
el mismo tiempo de resolucion, pero al aumentar el tamano de los problemas, por
ejemplo para un tamano de n = 100, mientras que el de orden polinomial demora
1 segundo, el exponencial demora 402 billones de anos en resolverse, lo que evi-

dencia la intratabilidad de este dltimo tipo de problemas.

Un aspecto importante en este punto es clasificar a los problemas en base a
sus clases de complejidad. Una clase de complejidad representa el conjunto de to-
dos los problemas que se pueden resolver usando una cantidad dada de recursos
computacionales. Siguiendo a Talbi (2009), a grandes rasgos destacan dos clases

importantes de problemas: los Clase Py los Clase NP.

La clase de complejidad Prepresenta el conjunto de todos los problemas que
pueden ser resueltos por un algoritmo determinista en tiempo polinomial. Es decir,
son los problemas para los que existe un algoritmo conocido con tiempo de ejecu-

ci6n polinomial para resolver el problema.

La clase de complejidad NP representa el conjunto de todos los problemas
que solo pueden resolverse en tiempo polinomial de forma aproximada mediante
un algoritmo no determinista. Un problema es NP-completo si todos los demas
problemas de la clase NP se reducen polinomialmente a este problema, es decir, la

clase de los problemas NP-completos contiene a los problemas mas dificiles en NP.
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Y los problemas NP-duros (o0 NP-hard) son problemas de optimizacién cuyos pro-
blemas asociados son NP-completos. Son un subconjunto de la clase NP-Completo,

y son los mas dificiles de resolver dentro de esa clase.

Entonces, los algoritmos con orden de complejidad polinomial constituyen
una buena base para identificar los problemas tratables, por lo que se identifica
generalmente la Clase Pcomo una aproximacion razonable del concepto de trata-

bilidad. Para mayor detalle de este tema, se recomienda Garey y Johnson (1979).

El problema basico del TSP presentado en el capitulo 2, es un problema no
tratable. Lenstra y Kan (1981) demostraron que el VRP y sus variantes pertene-
cen al tipo NP-duro, incluso prueban que el L-Depot Vehicle Scheduling Problem
(formulacién similar al MDVRPTW mono-objetivo), es intratable y abierto. Como
describen Kohl et al. (1999), Laporte y Nobert (1987) y Laporte (1992) los algorit-
mos deterministas s6lo pueden resolver problemas relativamente pequenos de este
tipo, dado que al aumentar el tamainio de las instancias del problema, el tiempo de

ejecucion crece de forma explosiva.

El VRPTW es considerado un problema NP-duro en sentido fuerte, pues
contiene como un caso particular al VRP. Lo que indica que no es solucionable de
forma 6ptima por métodos exactos a partir de instancias pequefias como n=40 o 50
(Kindervarter & Savelsbergh, 1997) (Olivera, 2004). El problema MDCVRP-7TW
en su versién mono objetivo, también es considerado perteneciente a la clase NP-

Duro (Polacek, Hartl, Doerner, & Reimann, 2004).

Luego, dada la intratabilidad de los problemas de ruteo de vehiculos, entre
los que se encuentra el problema objeto de estudio del presente trabajo, se requiere
de algoritmos no deterministas para resolverlo en tiempos polinomiales. Es abun-
dante la literatura que demuestra el éxito de los algoritmos evolutivos obteniendo
soluciones para este tipo de problemas pertenecientes a la clase NP-duros (Baaj &
Mahmassani, 1995). Por esta razén, la técnica propuesta en este trabajo pertenece
a esta familia de técnicas meta-heuristicas englobados bajo el término Compu-

tacion Evolutiva descriptas en el capitulo dos.

88



Capitulo 1V. Resolucion e implementacion Optimizador Propuesto

CAPITULO IV. RESOLUCION E IMPLEMENTACION

En este capitulo se presenta la técnica para resolver el problema de decisién
objeto de estudio. Como fue mencionado en el Capitulo II, se utilizara un algoritmo
evolutivo multi-objetivo, que es una hibridacién del conocido NSGA-II (Deb,
Agrawal, Pratap, & Meyarivan, 2000). Se utiliza una estrategia de introduccién de
preferencias parciales para dirigir la busqueda del algoritmo. Se especifica un cri-
terio de codificacion original, usando una representaciéon con cadenas de enteros
con cuatro genomas. Se presentan operadores evolutivos cerrados y especializados,
introduciendo un operador de recombinacién original. Y finalmente se presenta los
resultados de la validacion y el testeo del algoritmo propuesto y se realiza el ana-

lisis de la esta experiencia y sus resultados.

1. OPTIMIZADOR PROPUESTO
1.1.Introduccién

Como fue descripto en el marco teérico, para buscar soluciones a problemas
de ruteo de vehiculos desde un abordaje multi-objetivo, las técnicas mas utilizadas
en la literatura son las metaheuristicas. Dada la intratabilidad de este tipo de
problemas, estas técnicas representan el estado del arte en para su resolucién, esto
se refleja por ejemplo en que de los trabajos publicados en ruteo de vehiculos con
multiples objetivos y con multiples depésitos, en el 100% de los casos en que se
trabaja con problemas con un tamano superior a los 20 nodos, se utilizan procedi-
mientos heuristicos o metaheurisitcos, y estos ultimos representa el 83% de los

casos (Montoya-Torres, Franco, Isaza, Jiménez, & Herazo-Padilla, 2015).

El algoritmo implementado para llevar adelante el proceso de optimizacion,
pertenece a la familia de las metaheuristicas, y dentro de esta a los algoritmos
evolutivos multi-objetivo. Es una variante hibridada del conocido algoritmo gené-
tico de ordenamiento no dominado con elitismo (NSGA-II: Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm), propuesto por Deb, Agrawal, Pratap y Meyarivan (2000). Y se
utiliza el concepto de g-dominancia (Molina, Santana, Herndndez-Diaz, Coello, &
Caballero, 2009) para la introduccién de preferencias parciales del decisor, que

guien la busqueda del algoritmo evolutivo multi-objetivo.
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1.2. Estructura NSGA-I1

E1 NSGA-II, es un algoritmo que usa el concepto de dominancia de Pareto,
es decir, que la poblacién se clasifica en rangos acorde a una regla de dominancia
y luego a cada solucion se le asigna su valor de aptitud en base a su rango en la
poblacion. El esquema de clasificacion utilizado esta basado en la idea de Goldberg
(1989), que consiste en asignar el rango 1 a todos los individuos no dominados de
la poblacion. Luego sin considerar los individuos ya ranqueados, se repite el pro-
ceso asignando rango 2 a los individuos no dominados. Esto contintia hasta que
todos los individuos de la poblacién tengan rango asignado. Pero estos autores me-
joraron este procedimiento mediante uno llamado rapido ordenamiento no domi-
nado (fast nondominated sorting) llegando al mismo resultado pero reduciendo la
complejidad desde O(NM3) a O(MN?), ver detalladamente en Deb, Agrawal,

Pratap, Agarwal y Meyarivan (2002), pag. 184.

Figura 19° Ordenamiento no dominado de NSGA-IT

A
z,= () — — — — - '
Rangoz.?————T I

- L_T_ Rango =3
L 2 _
R Lt I
R_e L
Rango =1 | : :
zZ, = f1(x)7

Fuente: Adaptado de Goldberg (1989)

Este método de asignacion de aptitud basado en rangos, tiende a favorecer
la convergencia hacia el frente 6ptimo de Pareto. Pero puede tener problemas con

la diversidad de las soluciones, tanto en el espacio de las decisiones como en el de
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los objetivos. Por esta razén es que el algoritmo utiliza como método de manteni-
miento de la diversidad, la distancia crowding (o distancia de hacinamiento). Este
método consiste en evaluar la densidad de soluciones presentes alrededor de una
solucién 1. Disminuyendo las posibilidades de supervivencia de las soluciones pre-
sentes a una regién con mucha densidad, es decir, donde hay varias soluciones
conocidas. De esta manera, a las soluciones mas aisladas se les asigna una distan-
cia grande, para darle prioridad en la exploracién a estas zonas y preservar la

diversidad en el frente de Pareto.

Ademas, al igual que los demdas algoritmos de segunda generacién es un
algoritmo elitista (Coello C. C., 2006). Es decir, que en cada nueva generacién se
conservan los mejores individuos encontrados, lo que acelera significativamente la

convergencia del AG al prevenir la pérdida de buenas soluciones.
Estructura explicada del NSGA-II-
1. Inicializacién:
1.1. Poblacion inicial de padres, P,, de tamano N:
Se crea de forma aleatoria la poblacién inicial de padres!!.
1.2. Evaluarindividuos de P, mediante las funciones objetivo.
1.3. Aplicar Ordenamiento No Dominado a P, (ver paso 2.4)
2. Bucle Principal:
2.1. Generar poblacion de descendientes, Q,, de tamano N:

Se utiliza la poblacion de padres, P;, para crear una nueva poblacion de

descendientes, Q;, mediante:

2.1.1. Seleccion-

11 En 1a hibridacién propuesta en el presente trabajo, la poblacién inicial se genera mediante un proceso de cluste-

ring aleatorio, que genera solo individuos factibles.
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Seleccién por Torneo binario con distancia crowding de la poblacion de
Progenitores, a partir de P,: este operador compara de a dos soluciones

y elige un ganador del torneo (torneo binario).
Se basa en:

- Ranking: nivel de no dominancia del Frente al que pertenece

cada uno de los dos individuos seleccionados al azar de la P,.

- Distancia Crowding: Si el anterior no es concluyente y tenemos
mas de un ganador, tomamos el que tiene mayor distancia

crowding (ver paso 2.6.1).

De esta manera se promueve como progenitores de la siguiente genera-
cién los individuos que ocupan Jos mejores frentes (ranking) y los mds

diversas (distancia crowding).

2.1.2. Aplicar operadores evolutivos a la poblacion de Progenitores:

La poblacion de descendientes, Q;, se genera a partir de la aplicacion
de los operadores de cruzamientoy mutacion sobre la poblacion de Pro-

genitores.
2.2. Evaluar individuos de Q;, mediante las funciones objetivo.

2.3. Combinacion de poblaciones: Nueva poblacién de padres y descendientes,

R;, tiene tamano 2N:
R, =P, UQ,
2.4. Ordenamiento no dominado de R, -

Se clasifica los individuos en diferentes frentes de Pareto, de acuerdo a su

rango de no dominancia.
2.4.1. Fitness’

Se asigna a cada individuo un fitnessigual a su rango de no dominan-
cia. Si esta en el 1° Frente de Pareto (en adelante, 1°FP) tiene rango 1,
~ fitness = 1. Si esta en el 2° FP tendra rango 2, - fitness = 2. Y asi

sucesivamente. (Se asume minimizacién).
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2.4.2. Elitismo-

Esta asegurado debido a que todos los miembros de la poblacién ante-
rior y actual son incluidos en R;. Y las soluciones que quedan en el pri-

mer frente, son las mejores soluciones de la poblacion R,.
2.5. Eleccion de la poblacion de la nueva generacion, P, ., de tamafio N:

Después de ordenar R;, se eligen los mejores N individuos, para formar la
nueva poblacién P,,;. Es decir, miembros del 1° FP, si es necesario del 2°
FP, luego del 3° FP, y asi hasta un dltimo L-ésimo FP que complete los N

lugares de P, ;.

2.5.1. Si en ese ultimo L-ésimo FP hay mas miembros que lugares disponi-
bles en P,,,, se realiza un 2° ordenamiento de ese L-ésimo frente por
distancia-crowding, para tomar del Gltimo frente, los mejores indivi-

duos que faltan para completar P,,,.

Ordenamiento por Distancia Crowding:

La distancia crowding, es la medida del espacio de busqueda alrededor
de la solucién evaluada, que no esta ocupado por otra soluciéon en la
poblacién. Es decir, se busca tomar del tltimo frente (puntos rojos de
Figura 20), los individuos que est4n en regiones menos pobladas, favo-

reciendo la diversidad.

Su calculo consiste en evaluar la densidad de soluciones presentes al-
rededor de una solucién i, mediante el calculo de la distancia d;, basada
en el perimetro del hipercubo formado por los vértices de las soluciones

mas proximas a i, en el espacio de los objetivos.
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3.

Figura 20: Distancia Crowding en NSGA-I1

A
Z, = fz(x)

z = ()

Optimizador Propuesto

Fuente: adaptado de Deb, Agrawal, Pratap, Agarwal y Meyarivan (2002)

Puede verse en la Figura 20, que al comparar la solucién i con la i + 1, el

hipercubo de la solucién i tiene un mayor perimetro que el de la solucién i +

1, por lo que la solucién i quedaria mejor clasificada y tendria menos proba-

bilidades de ser eliminada que la solucién i + 1.

Finalizacién

Este bucle se repite hasta alcanzar el criterio de finalizacién de tipo MAX. Es

decir, se detiene al alcanzar una cantidad maxima de generaciones permitida.

En la Tabla 3, se presenta el pseudocddigo del NSGA-II, en el que se ve la

estructura descripta anteriormente.

Tabla 3 Pseudocodigo HG-NSGA-IT

=
*

Inicio
t=0 % Generacion
P, < Generar aleatoriamente la Poblacion Inicial
Evaluar Individuos de P;
P, = (FPy,FP,, ...) < Aplicar Ordenamiento No Dominado a P,
Para VFP; € P, hacer:
Calcular Distancia Crowding a FP;
Fin-Para
t—20
Mientras No sea alcanzado el Criterio de Parada hacer
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11:
12:
13:
14:
15:
128
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

Progenitores — Aplicar Operador de Seleccion por Torneo a P;

Q; < Aplicar Operadores Evolutivos a Progenitores %Descendientes
Evaluar Descendientes, Q;

Ry =P U Q;

R; = (FP,,FP,,...) < Aplicar Ordenamiento No Dominado a R,

i1 % numero de frente

Py <0

Mientras |P;,,| + |FP;| < N hacer: % N, numero de individuos en P;

Calcular Distancia Crowding a FP;
Peyq  Pryq UFP
i—i+1
Fin-Mientras
FP{«— ordenar por distancia crowding a FP;
Piyy < Pryqg UFP[N — |Ppyy]
t—t+1

22: Fin-Mientras

Optimizador Propuesto

Fuente: Adaptado en base a Deb, Agrawal, Pratap, Agarwal y Meyarivan (2002)

En la Figura 21, se presenta esquematicamente el mecanismo de promocién

de individuos.

Figura 21° Mecanismo de promocion de individuos NSGA-IT

Bucle Generacional |

R Pt Qr+1
Ordenami Ordenami Seleccion
ento No ento por Cruce
Dominado Distancia FP; Mutacion
Crowding

— &~ @~

| Soluciones

FEliminadas

S

Fuente: Adaptado de Deb, Agrawal, Pratap, Agarwal y Meyarivan (2002)
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1.3.Mejoras propuestas

Como fue presentado anteriormente, la herramienta computacional desa-
rrollada para llevar adelante el proceso de optimizacién en el contexto modelado,
es una hibridacién del algoritmo NSGA-II visto en el apartado anterior (punto 1.2),
dada su demostrada adaptaciéon a este tipo de problemas. Las mejoras propuestas
al NSGA-II consistieron en la introduccién de informacion especifica mediante un
criterio de representacion disefiado para este tipo de problemas, en el uso de un
operador reproductivo de cruce (desarrollado especificamente para este problema)
y en la introduccién de preferencias parciales (g-dominancia). A este procedimiento
se lo llam6 HG-NSGA-II y a continuacién, se presentan las mejoras propuestas en

este algoritmo:
1.3.1. Representacion

Respecto al criterio de representacion, se hibrida el algoritmo siguiendo la
estrategia de Michalewicz (1992), mediante la incorporacién directa de conoci-

miento especifico en la representacion y en los operadores genéticos.

Se usa una representacion con un cromosoma compuesto por cuatro geno-
mas, para la etapa de calibracién, y solo tres para la etapa de optimizacion. El
primer genoma contiene secuencia de visitas o programas de cada operador. Esta
representacion se conoce en la literatura como ‘path representation”, y consiste en
una permutacion de numeros naturales. Los genomas 2 y 3 contienen informacion
respecto a la secuencia del genoma 1. Y el genoma 4 puede contener informacion

de parametros a evolucionar en la etapa de calibracién.

Este tipo de representacion con un alfabeto de mayor cardinalidad, permite
lograr mayores niveles de eficiencia en este tipo de problemas que la codificaciéon
binaria original de Holland (1975). Al no ser tan rigida y facilitar la consideracién
de restricciones no triviales del espacio de btisqueda. Pero tiene como consecuen-
cia, la necesidad de utilizar operadores especificos para esta representacion, adap-

tables al dominio.
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A continuacién, se describen estos cuatro genomas y se presenta un ejemplo
de un individuo que representa una solucién, para un problema con veinte clientes

minoristas, tres depdsitos y cuatro vehiculos por depoésito:

Genomas:
G'1: Secuencia de nodos, de todas las rutas de todos los depdsitos.
G2 Secuencia de indices de finalizacion de cada ruta.
G3: Secuencia de cantidades de rutas en cada depdsito.
G4 Parametros a evolucionar en la etapa de calibracion.

Cromosoma = [G1, G2, G3, G4];

Dimensiones:

G111 x n° de clientes (en el ejemplo 20)

G2°1 x 1n° de vehiculos (en el ejemplo 4) por depésito

G3:1 x n° de depositos

G4:1 x n° de parametros a evolucionar en la etapa de calibracién

En la Figura 22 puede se presenta esquematicamente un cromosoma, utili-

zando la representacién propuesta.
Figura 22° Esquema del Cromosoma

4 7 11812 18814 15 19i 20
6] 3[16]11] 7]17]14] 8 [ 5 [10] 15[ ]2 4 [18]13] o [20[ 1022 4 [ 7] o[ o [12]58] 0 [ 0 [15]10]20] 0 [2[2]5] | | [ |
Rut.1 Rut.2 Rut.3 Rut4: Rut.5 Rut.6 R.7 Dep.1 Dep.2 Dep.3 Pl... Pn

G1 G2 G3 64

Fuente: elaboracion propia

El primer genoma (G1) se compone de los primeros veinte lugares, los que
corresponden a los nodos clientes presentes en el programa de distribucién del
ejemplo. Cada permutacién posible es a una secuencia de visita para todos los
clientes. El segundo genoma (G2) se compone de los siguientes doce lugares, que
indican el indice donde terminan las secuencias de cada ruta que parte de cada
uno de los tres depoésitos. Por ejemplo, el primer lugar (o Jocus) del segundo ge-
noma, indica que la primera ruta termina en el indice 4 (también resaltado en el
esquema en color azul encima del cromosoma) y del primer genoma se observa que
la secuencia de esta primera ruta es 6, 3, 16 y 11. Los ceros del genoma dos, son

rutas vacias (no utilizadas) en cada depésito. Los tres lugares del genoma tres,

97



Capitulo 1V. Resolucion e implementacion Optimizador Propuesto

indican la cantidad de rutas presentes en cada depdsito. Y los lugares presentes
en el genoma 4, son para cargar parametros a evolucionar durante la etapa de

calibracién del método.
1.3.2. Operador de recombinacion

El operador de cruce propuesto, al que llamamos ERX-MD, esta inspirado
en el conocido operador de cruce por recombinacién de arcos (ERX, Edge Recombi-
nation Operator) de Whitley, Starkweather y Fuquay (1989), en el que la descen-
dencia se genera combinando los cromosomas de dos progenitores a partir de la
lista de conexiones factibles de sus genes. Ese operador, esta diseniado especifica-
mente para problemas de optimizacién combinatoria, con representacion del tipo

permutacion de enteros.

Se construye el descendiente, a partir de la lista de conexiones factibles de

los progenitores. Para esto:

1°. Lista:
Se realiza una lista de arcos factibles para el subgrafo de cada cluster
(cluster de nodos clientes asignados a un depésito determinado), a
partir de la informacion genética de los progenitores seleccionados.

2°. Re-clustering:
Se realiza un reagrupamiento, para los nodos que figuran en clusters
distintos en sus progenitores (sobre asignados), buscando maximizar
la cantidad de conexiones hacia adelante que tienen estos nodos en
cada cluster. Es decir, para cada nodo sobre asignado se comprueba
la lista de conexiones un movimiento hacia adelante dentro de cada
cluster al que pertenece y se lo deja en el que se generen las mayores
posibilidades de conexion.

3°. Ruteo:
Se construye el descendiente, a partir de la lista de arcos factibles, y
de la lista de conexiones hacia adelante a partir de la posicion actual.

Para esto se utiliza una variacion de la heuristica de insercién maéas
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4°,

cercana de Sélomon (Sélomon, 1987), que consistente en sucesivas in-
serciones clientes en las rutas, buscando minimizar una funcién de
costos en base al siguiente procedimiento:

Un nodo ; se inserta después del nodo actual 7, si tiene el menor costo
9, que surge de la ponderacién entre tres medidas:

tr;i: mide la cercania temporal entre los nodos 1y j, calculada en
términos de la velocidad promedio para recorrer el arco en
una zona determinada. Prioriza al que se llega antes.

;' cuenta la cantidad de conexiones hacia adelante que tiene el
nodo J. Prioriza el que tiene mas posibilidades de quedar ais-
lado.

@;* mide la cercania en la apertura y el cierre de la ventana tem-
poral del nodo . Es decir, la urgencia para insertarlo en la
ruta. ¢; < 0 implica que j ya no puede insertarse. @; cerca-
nos a 0, indican que dentro de “pocas”iteraciones, el cliente
J no podra ser insertado en esta ruta. Prioriza el que tenga
el cierre mas proximo de la ventana de servicio.

Luego, para elegir el nodo siguiente entre los nodos conectados al
nodo i, se comparan los distintos nodos conectados (es decir, j, j+1,
Jj+2, ...) utilizando la siguiente combinacién lineal ; j=agctrjtag-
6] + asz - (p] .

En el caso del primer nodo de una ruta de distribucion, la heuristica
cambia las prioridades y busca nodos con cierre de ventana temporal
cercana a la apertura de la ventana del depdsito que se esté progra-

mando.
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Figura 23 Esquema del Operador de Recombinacion (ERX-MD)

ERX - MD

v

Lista de arcos Factibles

A 4
Re-clustering

I

v \ 4
Lista Factibles Lista Conex (t+1)

v
Ruteo con heuristica de insercién

Cercania n’ conex. Cercania
Temporal (t+1) vent. temp.

Descendencia

Fuente’ elaboracion propia

nownm g

En la Figura 23 se presenta el esquema del operador de recombinacion des-
cripto anteriormente.

En la Figura 24 se presenta la idea basica del re-clustering mediante un
ejemplo muy sencillo en el que se toman dos padres con diez nodos cada uno, dos
clusters (cluster 1 color verde y cluster 2 color gris), y se supone ademés que hay

una sola ruta por cluster.

Figura 24° Fjemplo simplificado Re-clustering

Padre 1 1 12]314] 5 | ¢ HEIEIRY
Padre 2 10 9 2 4 [EEFAIEIIENES

10
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Listacluster2 |1 (2|/3/4|5 (6|78 9|10
3 1 1/5/8/6/8]|9
5 6|8 7110
9]

Re-clustering
List. Fact 1 ‘4 5 (6|7
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3
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\}
w
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Fuente: elaboracion propia.

En este ejemplo sencillo, una vez armadas las listas de arcos factibles de
cada cluster, puede verse que el nodo 6 pertenece a ambos clusters (ya que en el
padre 1 estaba en el cluster 1 mientras que en el padre 2, estaba en el cluster 2.
Después del re-clustering, el nodo 6 queda asignado al cluster 2, dado que tiene
mas conexiones (nodos 5 y 8) que en el cluster 1 (nodo 5), quedando asi con posibi-

lidades de conectarse al nodo 5 y al 8.

En este ejemplo simplificado ya en el primer movimiento se puede ver que,
s1 se hubiese dejado el nodo 6 en el cluster 1, este nodo hubiera quedado aislado,
dado que el nodo 5 (también sobre asignado), fue asignado al cluster 2 porque es
en el que tiene mayores posibilidades de conexion. Luego, esto tiene como conse-

cuencia la reducciéon del nimero de conexiones del sub-grafo del cluster 2

A continuacién, se presenta la lista modificada de arcos factibles después
del re-clustering de la Figura 24, en la que el nodo 6 se asigna al cluster 1 y queda

aislado:

Re-clustering

Lista Fact 8
5312]3[1)X[8[7]2]9

412 10

9
4]
En la Figura 25 se presentan los arcos factibles en cada cluster, segin se

asigne el nodo 6 al cluster 1 o al cluster 2.
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Figura 25 sub-grafos de cluster 1 y 2 segtin la asignacion del nodo 6

Fuente’ Elaboracion propia

Puede verse que al asignar el nodo 6 al cluster 1 (sub-grafo de la derecha de
la Figura 25) no solo queda aislado este nodo dentro del cluster 1, sino que también
se reducen las conexiones factibles de los nodos 5 y 8 del cluster 2, dejando el clus-

ter 2 con solo dos arcos factibles.

Es importante destacar que la estrategia del ERX-MD garantiza de una
forma econémica, en términos de recursos computacionales, que un nodo insertado
en una ruta, cumpla con todas las restricciones y que el operador sea cerrado. Es
decir, que los individuos que forman la descendencia, cumplan con todas las res-

tricciones impuestas a este tipo de problemas.

En la literatura dedicada a resolver problemas de ruteo de vehiculos que
consideran simultaneamente multiples depdsitos y ventanas temporales, se en-
cuentran dos tipos de estrategias. Por un lado, estan las estrategias que implican
heuristicas en las que primero se determinan las rutas y después se asignan las
rutas a cada depdsito. Y, por otro lado, estan las que primero asignan clientes a un

deposito y luego determinan las rutas para esos clientes asignados a un depésito.

El ERX-MD, utiliza una combinacién de estrategias. Toma la informacién
respecto a los clusters proveniente de los progenitores, luego reagrupa los nodos
sobre-asignados mediante el proceso de re-clustering descripto y finalmente deter-
mina las rutas para cada cluster. El re-clustering dentro del proceso de cruce, per-
mite mejorar la conectividad dentro del subgrafo de cada cluster (nodos asignados

a un dep6sito), sin necesidad de utilizar costosos procedimientos de reparacién.
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Respecto al operador de mutacion, no hay ningtin aporte en este proceso, se
busca introducir diversidad mediante una adaptacién del conocido operador de In-
serciéon (Fogel D. B., 1988). Consistente en seleccionar un gen perteneciente al ge-
noma uno e insertarlo en otro lugar factible del mismo genoma, elegido aleatoria-
mente del mismo individuo. Los cambios provocados se pueden dar tanto intra-

ruta, como inter-ruta e inter-deposito.
1.8.8. Introduccién de Preferencias Parciales (g-dominancia)

Como se presenté en el punto 4.3 del Capitulo II al describir el proceso de
toma de decisiones, el agente decisor debe elegir de entre un conjunto de acciones
factibles y eficientes, aquella accién que le conduce al mejor resultado dadas sus

preferencias.

Y se supuso que, dado el contexto decisional objeto de estudio, el agente de-
cisor 12 tiene una idea aproximada de qué soluciones pueden ser preferidas y puede
especificar preferencias parciales. Luego, estas preferencias son utilizadas para
conducir el proceso de busqueda hacia la regiéon de interés en la que se encuentra

la alternativa que sera finalmente elegida.

Como método de incorporacién de preferencias parciales, se utiliza la idea
de g-dominancia de Molina, Santana, Hernandez-Diaz, Coello y Caballero (2009),
que consiste en recoger las preferencias como un punto de referencia g, y a partir
de este punto, se prefieren aquellas soluciones que lo dominan o aquellas que son
dominadas por él. Esto se muestra en la Figura 26, donde hay dos puntos de refe-
rencia senialados por un decisor, y para un frente determinado, g, es factible y g,
no. Luego, la g-dominancia implica que se prefieren las soluciones pertenecientes
a las regiones sombreadas (soluciones que dominan o son dominadas por los pun-

tos g) al resto de las soluciones (Incomparables con g).

Para la implementacion de la g-dominancia, se penaliza en la funcién obje-

tivo vectorial, las soluciones no pertenecientes a las regiones de preferencia. Por

12 Responsable de logistica encargado de programar la distribucién diaria de mercaderia.
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ejemplo para el punto de referencia g,, se penaliza con un valor M muy grande!s a

los valores de la funcién objetivo de las soluciones con f laggi(F (x)) = 0, para que

sean dominadas por cualquier solucién con flaggi(F (x)) = 1. Entonces, modifi-

cando la funcién de evaluaciéon del MOEA mediante la inclusion de esta estrategia

de penalizacién, se logra la implementacién de la g-dominancia.

Figura 26 Concepto de g-dominancia

A
z, = f,(x)

Espacio de
Objtivos

o L. A=f(Q)

g1
Flag 0

Flag 1

o %
Flag 1 | g, Flag 0 FP

Z = f](x)>

Fuente: adaptado de Molina y otros (2009)

Tabla 4° Pseudocodigo g-dominancia

1: Inicio

2: Evaluar f;(x), =1, ..., p
3: Calcular flag, (F(x))

4:

A:

6: Fin-Si

7 Fin

Si flag,(F(x)) = 0 Entonces
fix)=fix)+M, i=1, ..., p

Fuente: Molina, Santana, Herndandez-Diaz, Coello y Caballero (2009)

Esta modificacion hace posible usar g-dominancia, con cualquier meta-heu-

ristica multi-objetivo.

13 Siempre suponiendo que estamos minimizando.
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En la Figura 27, se muestra esquematicamente el efecto de la aplicacion de

esta estrategia sobre evolucién durante el proceso de optimizacion.
Figura 27 Evolucion generacional con g-dominancia

Poblacion
% Inicial
[ ]

A
Zy, = fz(x)

’,
.:’ ° ;
® g0 K
’

! Evolucion

’ .

H Generacional
[
[
.

....
(X Y X N
92 FP*
2, = fix)

Fuente: elaboracion propia.

En la parte superior de la Figura 27 puede verse una poblacién inicial de
individuos que al ir evolucionando con el paso de las generaciones se acerca a la
frontera de Pareto. En la representacion, la evolucién de los individuos se concen-
tra en la regién de interés del agente decisor. Esto hace que el proceso de optimi-
zacién evolucione mas rapidamente hacia la porcién de interés del frente, que si

se tratara de encontrar el frente de Pareto completo.
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2. VALIDACION Y TESTEO

En este apartado se presenta la validacion del modelo y el testeo de la he-
rramienta algoritmica implementada para la resolucion del problema objeto de es-
tudio. Dadas las caracteristicas originales del problema planteado, no se conocen
resultados publicados comparables, para testear las mejoras propuestas en el al-
goritmo, ya sea en base a listados de problemas académicos o no. De manera que
se realizara la validacién y testeo del desempeno sobre la informacién de una ins-
tancia real, comparando la propuesta realizada en el presente trabajo, contra el
obtenido de la aplicacién de dos algoritmos evolutivos muy conocidos y utilizados
en la resolucién de problemas de ruteo de vehiculos con multiples objetivos, uno es
el NSGA-II de Deb, Agrawal, Pratap y Meyarivan (2000) y (2002) sin las mejoras
propuestas en el presente trabajo, y otro es el SPEA2 de Zitzler, Laumanns y
Thiele (2001). Los operadores evolutivos usados en los algoritmos implementados
en su version estandar usaron como operador de cruce un Order Crossover pro-
puesto originalmente por Davis (1985), para la mutacién un Operador de Mutacién
por Intercambio o Swap Mutation, y se utilizé un operador de reparacion ciclico.
La experimentacién computacional consistié en realizar de a treinta corridas in-
dependientes con cada método, con diferentes puntos de referencia g (ver g-domi-
nancia). Luego se realiza la comparacién de los resultados obtenidos por cada mé-

todo, en base a indicadores descriptos posteriormente en ésta capitulo.

En la etapa de calibracion de parametros de los algoritmos, para etapa ex-
perimental, se utilizé una estrategia de control de parametros auto-adaptativa, en
la que los valores de los parametros evolucionan junto con los individuos, codifica-
dos como parte de los cromosomas (ver Representacion) y sujetos a las mismas
reglas de variacién y seleccion de la poblacion. Como resultado se obtuvieron como
parametros éptimos para realizar los experimentos, una probabilidad de cruce de
0.8, una probabilidad de mutacién de 0.01, un nimero maximo de generaciones de

1000 y un tamano de la poblacién de 500.
2.1. Caracterizacién de la red de distribucién

Como se coment6 anteriormente, el problema de distribucién sobre el que se

busca validar el modelo y testear el algoritmo propuesto para su resolucion, esta
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inspirado en informacién proporcionada por un operador logistico bonaerense es-
pecializado en la distribucién urbana de mercaderias. La informacién se recabd
mediante entrevistas a responsables de la empresa y de otras empresas referentes
del sector, que operan en distintos niveles de la etapa de comercializacién de la
cadena de suministros de frutas en fresco. Con el objetivo de caracterizar la red de
distribucién bajo estudio y la problematica que enfrentan los distintos operadores,
también se recopilé informacién relevante al objeto de estudio, como informes y
datos de diferentes organismos nacionales como INDEC, SENASA, FUN-BAPA y
de la base de datos del Mercado Central.

La red de distribucion de la que participa el operador, tiene como nivel su-
perior el Mercado Central de Buenos Aires (MCBA) junto a otros mercados regio-
nales como, el Mercado de Abasto 3 de Febrero (M1), el Mercado Consorcio de Bec-
car (M2), el Mercado de abasto de Quilmes (M3); entre otros. Y tiene como nivel

inferior distintos puntos de venta minorista.

A continuacién, se presenta un esquema simplificado de los niveles de dis-

tribucién mayorista y minorista de la cadena de suministro en cuestion.

Figura 28° Niveles de distribucion

[ Regiones Productoras ]

e

Nivel Mayorista

CDR de
Supermercados MACBA M1 M2 M2 Mn
Hipermercados

Nivel Minorista

Sup./Hip. p .. . Otros
[ (Loc) ] [Verdu_lerlas] [Autoservmlos] [ Ferias ] [ Minoristas ]

KGran Buenos Aires /

Fuente: elaboracion propia.
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En la Figura 28, se muestra que la empresa participa del canal indirecto de
comercializacién de fruta en fresco, en el que desde las regiones productoras se
vende a través de los mercados concentradores y luego expendedores minoristas
de diferentes tipos. Una vez en los mercados concentradores, los puestos mayoris-
tas hacen su distribucién a diversos canales minoristas, como verdulerias, auto-
servicios, mercados minoristas y otros (ferias, puestos callejeros, etc.) para su
venta a consumidor final. Mientras que la mercaderia ingresada al canal super-
mercados/hipermercados es enviada en su totalidad a las bocas de expendio mino-

ristas de las cadenas, para su venta a consumidor final.
2.2. Caracterizacion del problema de planificacion modelado

Como se coment6 anteriormente, el problema estudiado y modelado, se ins-
pir6é un problema real de planificacién, que enfrenta una empresa que se desem-
pefia como operador especializado en un servicio independiente (Second Part Lo-
gistics, 2PL), de distribucién de mercaderia a carga fraccionada, con volimenes

reducidos y plazos de entrega diarios.

La empresa realiza servicios de distribucién de forma coordinada, a varios
clientes mayoristas con presencia en los cuatro principales mercados regionales (L

= 4) que abastecen el area geografica del Gran Buenos Aires (GBA).

Tabla 5° Coordenadas Depdsitos

l 14 Lat.: X; Long.’ Y;

1 |Mercado Central de Buenos Aires 34°42'36.37"S 58°30'4.74"0
2 | Mercado de Abasto 3 de Febrero 34°37'14.62"S 58°33'24.54"0
3 | Mercado Consorcio de Beccar 34°27'44.95"S | 58°32'49.81"0
4| Mercado de abasto de Quilmes 34°43'55.73"S 58°16'47.88"0

Fuente: elaboracion propia.

Para la validacién y experimentaciéon computacional, se realiza sobre infor-
macién de pedidos realizados en un dia de operatoria habitual de la empresa. Se
considera la informacién correspondiente a (R = 200) clientes minoristas ubicados
en Ciudad de Buenos aires y del Gran Buenos Aires (ver jError! No se encuentra
el origen de la referencia.).
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Luego, el conjunto de nodos V =V, U Vg, que incluye los L depésitos y los R

clientes minoristas, posee una cardinalidad de 204 nodos.

En entornos urbanos como el considerado, hay zonas o trayectos que tienen
una velocidad promedio durante el dia mas bajas que otros, lo que implica un
tiempo por kilometro mayor. Esta dependencia temporal de la programacion de la

distribucién, se considera en los tiempos, t;;, para ir del nodo 7 al nodo j en una

yEl
zona determinada, esto seria el peso de cada arco(i,j). Estos tiempos fueron esti-
mados a partir de la base de datos del GIS (Geographic Information System), uti-

lizado por la empresa para el seguimiento satelital de los vehiculos.

La flota de vehiculos, S, que es gestionada por la empresa, corresponde en
parte a vehiculos propios y otros contratados (como agente de cargas). Los vehicu-
los no poseen caracteristicas homogéneas en cuanto a las condiciones de frio ni en
cuanto a su relacién peso potencia. La capacidad de los vehiculos, esta restringida
por la normativa para poder circular dentro de zonas urbanas. Por lo que a los
fines de la modelizacion se considerd una flota homogénea, de camiones con 6.000
kg de carga ttil (Q = 300 bultos). En este tipo de servicio, la unidad de carga habi-
tual, son empaques homogéneos en forma de cajas de cartén corrugado apilables
de dos piezas (telescépicas) o cajones de madera, con un peso de 20kg, largo 50 cm,

ancho 32 cm y alto 30 cm.

Cada cliente i, tiene una demanda b; determinada. La demanda individual,
depende mucho de las caracteristicas del cliente y de la época del afio. En base a
la informacién obtenida de la empresa, se utilizaron en la simulacién computacio-
nal demandas individuales entre 10 y 30 unidades diarias. Pero este es un dato
que el agente decisor, posee con certeza al momento de la programacién de la dis-
tribucion. Ademas, cada cliente estipula previamente un horario para la recepciéon
de la mercaderia. Estas ventanas temporales, generalmente responden a la dispo-
nibilidad de personal o a restricciones de circulacién o aparcamiento del vehiculo
en horarios determinados. Por lo que no se permite en la programaciéon que el
vehiculo llegue después del horario establecido por el cliente. Si puede llegar antes,
pero se considera en los tiempos de la ruta programada, el tiempo de espera hasta
que se pueda realizar el servicio.
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Los tiempos de servicio al cliente i, ts;, deben considerar una serie de acti-
vidades que se llevan a cabo desde el momento en que el vehiculo llega a las ins-
talaciones del cliente, o a los lugares habilitados para carga y descarga en la via
publica, hasta que parte nuevamente hacia su préximo destino. Por ejemplo, ade-
mas de las actividades de maniobra, cuya duracién dependeran de las condiciones
de acceso con las que cuente el cliente. Hay una serie de actividades de chequeo de
la documentacién, de descarga, de inspeccién, etc., con tiempos que varian en fun-
ci6n del personal y del equipamiento, que posee cada cliente. En la simulacién
computacional, se trabaj6 en base a estimaciones de estos tiempos suministradas

por la empresa.

No se consideraron relaciones de preferencia o asignaciones predetermina-
das de clientes, a algiin depésito en particular en el modelado, dado que esas poli-
ticas implican considerar grupos de nodos ya asignados sin necesidad de agrupar
de forma 6ptima, por lo que resultan en una simplificaciéon del problema y se busca

abordar el caso mas general.

El agente decisor, en este caso, el responsable encargado de determinar el
programa de distribucién, conoce las regiones de interés en las que la herramienta
computacional debe buscar. Luego, el problema consiste en encontrar los progra-
mas Optimos de distribucion, dentro de la region de interés del agente. Esto es
determinar las secuencias éptimas de clientes a visitar por cada vehiculo, para
realizar la distribucién diaria de mercaderias a doscientos clientes minoristas, a
partir de cuatro mercados regionales donde posee sus depodsitos. Buscando mini-
mizar simultdneamente, el tiempo total necesario para cumplir con la distribucién,
y a la vez balancear la carga de trabajo entre los vehiculos utilizados para llevarla
a cabo. Cumpliendo con las restricciones de capacidad de cada vehiculo, con las
ventanas temporales de los clientes en las instalaciones del cliente, con la restric-
cién de que la duracion total de la ruta no debe exceder al maximo tiempo permi-
tido para la misma y que el nimero de vehiculos utilizados no debe exceder al

numero de vehiculos disponibles.

De esta manera el decisor o responsable de determinar el programa 6ptimo

de distribucién, primero guia a la herramienta computacional para que busque
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dentro de cierta zona de interés. Y luego selecciona la opcion deseada, entre las

alternativas éptimas encontradas en la regién de interés.
2.3. Experiencia y evaluacion de resultados

Para evaluar los resultados de problemas de optimizacién multi-objetivo,
obtenidos con métodos estocasticos, como es el caso de los algoritmos evolutivos
utilizados en el presente trabajo, debe considerarse varias ejecuciones del método
e incluso diferentes métodos, dado que no siempre se obtienen los mismos resulta-
dos y, por lo tanto, la comparacion de la eficacia de estos métodos requiere poder

comparar distintos resultados (frentes de Pareto).

En la literatura se han propuesto diferentes indicadores, que buscan com-
parar la calidad de los frentes de Pareto obtenidos teniendo en cuenta distintos
aspectos, como el acercamiento al frente real, la amplitud del frente y la uniformi-
dad de la distribucién de las soluciones. Knowles y otros (2006) y Fonseca y otros
(2005), afirman que basicamente existen dos enfoques en la valoracién de las efi-
cacias de este tipo de métodos. El primer enfoque es estadistico, y el segundo en-

foque utiliza indicadores de medidas cuantitativas de la eficacia.

En este trabajo se ha seguido el enfoque cuantitativo para la valoracién de
la eficacia del optimizador estocastico multi-objetivo propuesto, ya que como ha
sido probado en la literatura, estos procedimientos cuantitativos son utiles para
decidir el rendimiento relativo de diferentes optimizadores multi-objetivo en un
problema dado (Knowles, Thiele, & Zitzler, 2006) (Fonseca, Knowles, Thiele, &
Zitzler, 2005), especialmente cuando se desconoce el frente de Pareto real de dicho

problema.

Especificamente, en este trabajo, se ha utilizado el /ndicador del Hipervolu-
men (0 métrica S) presentado por Zitzler y Thiele (1999), dado que este indicador
no solo considera dentro de la medida cuantitativa de la eficacia, la convergencia
hacia el frente de Pareto real, sino que también considera la distribucién de las
soluciones sobre el frente (Roudenko, 2004). En otras palabras, est4 disefiado para

medir convergencia y diversidad en un frente dado (Van Veldhuizen, 1999).
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Como se muestra en la Figura 29, este indicador mide el hipervolumen, H
(en el espacio de los objetivos), de la regién dominada por el frente de Pareto, FP,,
y limitada por algiin punto de referencia Q. Luego, al comparar dos frentes dife-

rentes, aquel con el mayor hipervolumen sera el preferido.

Figura 29° Hipervolumen H del frente de Pareto A

Espacio de Objtivos

A
z, = fr(x) A= f(Q)

o @

Hipervolumen

H

Z = f,(x)

Fuente: Elaboracion propia en base a Knowles y otros (2006)

Matematicamente, para cada solucién i € FP, se construye un hipercubo v;

con el punto limite Q y la solucién i como la diagonal de los extremos del mismo.

El punto Q se puede obtener simplemente con los peores valores de las fun-
ciones objetivo. Es decir, el punto Q debe ser dominado por todas las soluciones
incluidas en el frente de Pareto, y en el caso de que se estén comparando diferentes
frentes, el punto Q debe ser dominado por todas las soluciones incluidas en los

frentes que se estén comparando.

Luego, la unién del hipervolumen de estos hipercubos, es el Indicador de

Hipervolumen, H-

|FP 4l

H = volumen U v;

i=1
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El indicador H tiene una propiedad deseable: siempre que el frente A sea
una mejor aproximacion del frente real que el frente B, resultara que H(A) > H(B);
con la condicién de que el punto limite Q esté estrictamente dominado por todos

los puntosen Ay B.

Por lo tanto, si se da que H(A) > H(B) uno puede inferir que B no puede ser
mejor que A. “El indicador de hipervolumen es el uinico indicador unario que es

capaz de detectar que B no es mejor que A”(Knowles, Thiele, & Zitzler, 2006).

Es importante mencionar que se ha demostrado que el calculo del indicador
de hipervolumen pertenece a un orden exponencial en el nimero de objetivos y

polinomial en el nimero de puntos en el conjunto de aproximacion.
2.8.1. Resultados del Analisis Grafico

A continuacién, se presentan graficamente los resultados de los frentes de
Pareto alcanzados por los tres algoritmos. Se trabajé con la estrategia de introduc-
ci6n de preferencias parciales de una region de interés representativa a los fines

del testeo de los algoritmos.

Se realizo el analisis de la bisqueda en los extremos y en el centro de la
zona de referencia. Estos fueron los puntos (440, 1300), (450, 1150) y (500, 1000).

(el objetivo 1, estd expresado en horas y el objetivo 2 en minutos).

En las figuras siguientes se presentan los resultados obtenidos mediante los
tres algoritmos, HG-NSGA-II, NSGA-II y SPEA2, utilizando la estrategia de g-
dominancia para la introduccién de las preferencias parciales, implementada como

penalizacién de las funciones objetivo.

Para los tres algoritmos, el tamafo de la poblacién fue fijado en 500, con
probabilidades de cruce y mutacién de 0.8 y 0.01 respectivamente. Y el nimero

maximo de generaciones en 1000.
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Figura 30° Punto de referencia superior izquierdo, G1

Problema: MO-MDCVRPTW

1500
° SPEA 2
% NSGA-II
° Punto de Refrencia:
1400 i ¢ f1: 440
: f2: 1300
&
1350 =
* *
xx
O, ... %
1300 | T @gh....&5.......0. e} %
Solucion A
1250 Il 1 1 L Il 1 1 L I}
440 450 460 470 480 490 H00 510 H20 530
f1
Fuente’ Elaboracion Propia.
Figura 31° Punto de referencia central, G2
Problema: MO-MDCVRPTW
1400
SPEA 2
N % NSGA-I
1350 fo @ HG-NSGA-II
1300 Punto de Refrencia:
o f1: 450
£ 1250 * £2: 1150
%
1200 @ ¥ &
1150 F TO --------- B, O, fo) b
1100 SOlLICIQn B 1 1 L Il 1 1 L I}
450 460 470 480 490 500 5H10 520 530 540

f1

Fuente’ Elaboracion Propia.
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Figura 32° Punto de referencia inferior derecho, G3

Problema: MO-MDCVRPTW

1400 S

SPEA 2
1350 ° % NSGA-II

g 0 HG-NSGA-TI
1300 =

o
9 : Punto de Refrencia:
10 £1: 500

& 1200 fo £2: 1000
1150 F
1100 © 0%
1050 | ‘o, %
P oy % )
Laigy (1 D
1000 Solucién C . ) | |
500 505 510 515 520
f1

Fuente: Elaboracion Propia.

En la Figura 33, se presentan los resultados obtenidos por los tres algorit-
mos, en una sola figura para los tres puntos de referencia. En la que se puede
apreciar claramente el direccionamiento de la busqueda de los algoritmos hacia

los puntos de referencia indicados.

Dada la complejidad del problema, se desconoce el frente real de Pareto, por
lo que no es posible comparar los resultados obtenidos, con dicho frente. Pero del
analisis grafico de los resultados obtenidos a una corrida, para cada punto de re-
ferencia, de cada algoritmo, puede verse que los resultados obtenidos con el algo-

ritmo propuesto, son comparables con los de los conocidos NSGA-II y SPEA2.
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Figura 33° Frentes aproximados para tres puntos de referencia

Problema: MO-MDCVRPTW

1600
1550 |
1500 | :
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: SPEA 2
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Fuente: elaboracion propia.

En las primeras tres figuras, dado el efecto del zoom realizado sobre la zona
de cada uno de los puntos de referencia, puede verse de forma grafica que en estas
soluciones, el HG-NSGA-II propuesto parece obtener un buen posicionamiento del
sub-frente de Pareto del problema, al compararlo con los obtenidos con los otros
dos algoritmos. A continuacién, se realiza el andalisis cuantitativo en el que se

busca generalizar este analisis y corroborar esta afirmacion.
2.3.2. Resultados del Anadlisis cuantitativo

Como se describié anteriormente, el analisis cuantitativo se realizé usando
la medida del hipervolumen del frente de Pareto conseguido por cada algoritmo al

introducirse los puntos de referencia dados por el decisor.

Para el calculo de los valores de H (métrica S), el punto Q considerado para
el calculo fue £1=1.000, £5=2.000, el cual es dominado por todas las soluciones ge-

neradas durante la evolucion de los algoritmos. A continuacién, se presenta las
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tablas con las medidas resumen del calculo del hipervolumen para 30 corridas in-

dependientes de los tres algoritmos y para cada uno de los tres puntos de referen-

cia considerados.

Tabla 6: Punto de Referencia G1: (fi = 440, f>= 1300)

MOEA H H, Hinejor
HG-NSGA-II 3,26914 | 0,80691 | 3,33452
NSGA-II 3,23066 | 0,69513 | 3,26297
SPEA2 3,20125 | 0,96238 | 3,28326

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 7: Punto de Referencia G2- (f; = 450, f>= 1150)

MOEA H H, Hipejor
HG-NSGA-II 3,61303 | 0,84130 | 3,65355
NSGA-II 3,44164 | 0,72433 | 3,47606
SPEA2 3,40040 | 1,05312 | 3,53642

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 8 Punto de Referencia G3: (f: = 500, f>= 1000)

MOEA H H, Honejor
HG-NSGA-II | 3,26182 | 0,64618 | 3,29444
NSGA-II 3,13516 | 0,65403 | 3,26057
SPEA2 3,11142 | 0,98243 | 3,27365

Validacion y testeo

Fuente: elaboracion propia.

De la informacién resumida en las tablas de resultados, puede verse que el
algoritmo propuesto presenta un mayor hipervolumen medio al de los otros algo-
ritmos para las 30 corridas independientes de cada uno de los tres puntos de refe-
rencia considerados, por lo que consigue mayor convergencia en términos compa-
rativos. Es decir, podemos afirmar que el HG-NSGA-II produce las mejores apro-
ximaciones de los sub-frentes de cada punto de referencia, en base a este indicador.
Mientras que los niveles de variabilidad, captados por el desvio estandar del hi-
pervolumen, son similares a los de los otros algoritmos y en algunos casos superio-

res.
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También es importante destacar que las mejoras mas grandes se dan en los
puntos de referencia que exigen mayor equilibrio en los programas de trabajo. Es
decir, puntos de referencia que den mayor preferencia al equilibrio en las cargas
de trabajo que al tiempo total acumulado en los programas de distribucién. De las
tablas 6, 7 y 8 puede verse que, la diferencia entre el hipervolumen medio obtenido
con HG-NSGA-II y los obtenidos con NSGA-II y SPEA2, es mayor (mejora mayor)
para los puntos de referencia mas desplazados hacia el extremo derecho del frente,

como el caso del punto G3.
2.8.83. Conclusiones de la experimentacion computacional

El algoritmo presenta un buen desempefio. Del analisis grafico puede verse
que encuentra muy buenas soluciones al compararse los frentes encontrados por
el HG-NSGA-II propuesto con los frentes logrados por los otros algoritmos, aunque
en términos de hipervolumen medio estas diferencias no parezcan ser tan signifi-
cativas. Es decir, el algoritmo propuesto es superior en términos de la medida del
hipervolumen del frente encontrado, para los distintos puntos de referencia selec-
cionados, pero la diferencia no parece ser tan grande como se presenta en el ana-

lisis grafico a una corrida.

Esto responde a que la densidad de soluciones sobre los frentes encontrados
por el algoritmo propuesto es igual o un poco mas baja que la de los frentes encon-
trados por los otros algoritmos. Esto es lo que explica que las diferencias en térmi-

nos de hipervolumen no sean tan grandes en las comparaciones de los promedios.

A continuacién, se presentan las figuras con tres soluciones seleccionadas
por un agente decisor, marcadas en el analisis grafico del punto 2.3.1 para cada
punto de referencia en el espacio de decisién. Se toma de la Figura 30 la Solucién
A (f1 = 456,1; f2 = 1314), de la Figura 31 la Solucién B (f1 = 455,1; f2 = 1161), y de
la Figura 32 la Solucién C (f1 = 503,1; f2 = 1050).

Para cada solucién se presentan dos figuras. La primera (figuras 34, 36 y
38) corresponde a la representacién habitual en este tipo de problemas, conside-

rando las dos dimensiones del espacio de decisién. Se puede ver el conjunto de
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nodos dispersos en el area de la capital federal y el conurbano bonaerense trans-
formado del sistema de coordenadas esféricas (coordenadas geogréficas) al sistema
de coordenadas cartesianas para x €[0,1] e y € [0,1] y los arcos (con un mismo
color) presentes en cada ruta de la solucién éptima seleccionada. Y una segunda
figura (figuras 35, 37 y 39), consistente en agregar una dimensién temporal a la
representacion anterior. Es decir, se agrega en la representacion el tiempo de viaje
acumulado (en minutos) en cada ruta de la solucién seleccionada.

En la Figura 34, se ve la Solucién A seleccionada (ver Figura 30), al considerar el
primer punto de referencia.

Figura 84 Solucion A en representacion 2D. Pto. Ref.: (440; 1500)

Problema: MO-TDMDCVRPTW

055 o
Soluciéon A
Pto.Ref.:
f1: 440
£2: 1300

0.5

0.45

0.15 °

Espaciq de Decision

0.1 I I | I |
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Coord. X

Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 35, se representa el espacio de decision incluyendo en la representa-
cién la dimensién temporal (en minutos), para la Solucién A seleccionada.
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Figura 35 Solucion A en representacion 3D. Pto. Ref.: (440; 1300)

Problema: MO-TDMDCVRPTW

Solucién A

200 — Pto. Ref::
f1: 440
. £2: 1300
800 —
5 600 —
P
400 —
200 — '
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0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0 Coord. Y
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 36 Solucién B en representacion 2D. Pto. Ref: (450; 1150)

Problema: MO-TDMDVRPTW

Soluci6n B

0.5 Pto. Ref:
f1: 450

0.45 £2: 1150

Espacio de Decision

0‘ 1 1 Il 1 1 1 ]
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Coord. X

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 87: Solucion B en representacion 3D. Pto. Ref.: (450; 1150)

Problema: MO-TDMDCVRPTW

1200 -
91.4;;3" __ ° 168, 195
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 38 Solucién C en representacion 2D. Pto. Ref.: (500; 1000)

Problema: MO-TDMDCVRPTW
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Fuente: elaboracion propia.
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Figura 59 Solucion C en representacion 3D. Pto. Ref.: (500; 1000)

Problema: MO-TDMDCVRPTW
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Fuente: elaboracion propia.

Del anélisis grafico de las soluciones en el espacio de decisién (representa-
cién con dos dimensiones), puede verse que la consideracién de tiempos de servicio
y ventanas temporales heterogéneos, se reflejan en rutas 6ptimas que no siguen
patrones del tipo de gotas de agua en torno a los depésitos (cuadrados de color
rojo), como en el caso de las soluciones de problemas de ruteo de vehiculos que no
consideran estos aspectos temporales. Por otro lado, al observar las soluciones en
el espacio de decision incluyendo en la representacion la dimensién temporal,
puede verse que las rutas siguen en su secuencia 6ptima, un patron creciente en
base a los tiempos requeridos para recorrer cada arco y al cumplimiento de las
ventanas temporales de cada nodo. Ubicando al inicio de la ruta los nodos con ven-
tanas con una apertura mas temprana y al final, a los que presentan una apertura

mas tardia.

Finalmente, se realiz6 la comparacién con informacién de programas de dis-
tribucion adoptados por el operador bajo condiciones similares a las que se han

considerado en el modelo.
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En cada ensayo se tom6 una asignaciéon adoptada por el operador como
punto de referencia y se aplic6 el HG-NSGA-II, para determinar el desempefio ob-

tenido, a una sola corrida, por el algoritmo propuesto.

En la Figura 40, se presenta una asignacién tomada como punto de referen-

cia y las soluciones encontradas sobre el frente por HG-NSGA-II.

Figura 40° Punto de referencia interior

O HG-NSGA-II

1350 B Asignaciéon

1300
1250
1200

Punto de Referencia
1150 | (491.9;1138)

1100 Oc
1050 | o

1000

460 470 480 490 500 510 520 530 540

Fuente: elaboracion propia

En la tabla 9 se resumen los resultados de este ensayo, con el punto de re-

ferencia (f1= 491,86; f2= 1138,12).

Tabla 9° Mejoras comparacion con solucion adoptada.

Sol. f1 f2 Me_Jj;;S en los Olfig;vos Mejoras en N° de Vehiculos
a 484,74 | 1050,90 1% 8% -3
b 481,26 | 1054,67 2% 7% 0
c 474,81 | 1105,23 3% 3% -3
d |471,73]1114,20 4% 2% -3
Pto. Ref. | 491,86 | 1138,12

Fuente: elaboracion propia.
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En la tabla 9, pueden verse las cuatro soluciones alternativas sobre el

frente, que mejoran la adoptada por el operador.

En promedio, se obtienen mejoras en el orden del 5% al 10% respecto de los
dos objetivos. Ademas, se obtuvieron reducciones importantes en el nimero de
vehiculos requeridos para realizar la distribucién. Por lo que podemos afirmar que
las soluciones obtenidas mediante el HG-NSGA II, mejoran substancialmente las

adoptadas por la empresa.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El objetivo general de esta tesis ha sido el desarrollo de una herramienta de
ayuda a la toma de decisiones, que mejore la eficiencia de la planificacién operativa
de vehiculos y la programaciéon de cargas, en la distribucion urbana de mercade-

rias, desde un enfoque multi-objetivo.

Se logré6 comprender y caracterizar la problematica enfrentada por un
agente decisor, responsable de la programacién de carga y ruteo de vehiculos de
un operador logistico, que desarrolla sus actividades en una red de distribucion
urbana de mercaderias, perteneciente a una cadena de suministros de alimentos
perecederos, con multiples centros regionales desde los que se abastecen una can-
tidad de clientes minoristas. Se abordé su analisis, desde el enfoque de la tecnolo-
gia y direccion de operaciones, en el marco de la gestion de la cadena de suminis-

tros.

Se model6 formalmente, una variante de un problema de programacién de
cargas y ruteo de vehiculos desde un enfoque multi-objetivo, que considera expli-
citamente la dependencia temporal en la optimizacién. Este es un aspecto rele-
vante en contextos de distribucién urbana de mercaderias, dado que cambia subs-
tancialmente los programas éptimos de distribucion, en comparacién con el abor-
daje habitual desde el que se considera como principal factor determinante de los
costos la distancia recorrida. También se considera el objetivo de balanceo de carga
de trabajo entre los transportistas. Esto busca evitar conflictos en las asignaciones
de carga entre los distintos agentes de transporte, dado que en los modelos que
solo consideran como determinante del objetivo econdémico la distancia recorrida,
generan programas desequilibrados, que son muy eficientes, en términos de dis-
tancia recorrida, pero que implican factores de utilizacién de la capacidad del 90%
para algunos operadores mientras que otros trabajan al 10% o 20%. En el mode-
lado se consideran distintos aspectos de la infraestructura de la red y del contexto
urbano de distribucion, como el hecho de que la red esta compuesta por multiples
centros de distribucion que operan de forma coordinada, la existencia de restric-
ciones en los horarios para poder realizar la descarga en las instalaciones de los

clientes (ya sea por restricciones a la circulacién en distintas zonas urbanas, por
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disponibilidad del personal para la realizacién del servicio, etc.), las restricciones
de capacidad de los vehiculos en un contexto urbano, la limitacién a la duracién

del programa de distribucion de cada vehiculo, etc.

El problema modelado fue identificado como el MO-TDMDCVRPTW (Multi-
objective Time Dependent Multi-Depot Capacitated Vehicle Routing Problem with
Time Windows). Y se adapta a las caracteristicas de la problematica que enfrenta
el agente responsable de la programacién de la distribucién del operador logistico
considerado, desde un abordaje multi-objetivo, integrando tres problemas NP-du-
rosconocidos en la literatura. E1 MD-CVEREP: Multi Depot Vehicle Routing Problem,
el CVRP-TW: Vehicle Routing Problem with Time Windows, y el TD-CVRP: Time
Dependent Vehicle Routing Problem.

Dada la intratabilidad del problema MO-TDMDCVRPTW (de clase NP-
duro), se abordé la bisqueda de soluciones desde un enfoque meta-heuristico, téc-
nicas que representan el estado del arte en la resolucién de este tipo de problemas.
Especificamente, se trabajé con una de las técnicas meta-heuristicas mas utiliza-
das para resolver este tipo de problemas de optimizacion multi-objetivo en el con-
texto del transporte automotor de carga, los Algoritmos Evolutivos Multi Objetivo
(MOEAs). Se desarroll una hibridacién del conocido algoritmo evolutivo multi-
objetivo NSGA-II, y las mejoras propuestas en este algoritmo consistieron en: Pri-
mero, la incorporacién directa de conocimiento especifico del problema mediante
el uso de una original estrategia de representacion, en la que se utiliza una estruc-
tura cromosomica de cuatro genomas cuya codificacion se basa en ordenaciones de
numeros naturales, que resulta muy eficiente para este tipo de problemas basados
en el orden. Segundo, la utilizacién de un novedoso procedimiento de recombina-
cién, que permite el clustering y el ruteo de forma simultaneas, al que se lo llamé
ERX-MD. Este procedimiento fue diseniado especificamente para este problema de
optimizacién combinatoria con representacién mediante cadenas de nimeros na-
turales, y garantiza de una forma econdémica en términos de recursos computacio-
nales que los individuos que forman la descendencia cumplan con todas las res-
tricciones impuestas en este problema, sin necesidad de utilizar costosos procedi-

mientos de reparacion. Tercero, en la utilizaciéon de una estrategia conocida como
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g-dominancia. Estrategia que esta inspirada en la idea de racionalidad limitada
de H. A. Simons, y consiste en la introduccién de preferencias parciales por parte
del agente decisor (en nuestro caso el responsable de la planificacién de la distri-
bucién) que posteriormente son utilizadas para conducir el proceso de btsqueda
del algoritmo hacia la region de interés en la que se encuentra la alternativa 6p-
tima que sera finalmente seleccionada. Esta estrategia, por un lado, permite que
la herramienta algoritmica potencie las capacidades computacionales del agente
decisor, y por otro, que éste mejore el desempeno del algoritmo evolutivo, mediante
la introduccién de informacion de su experiencia relacional, guiando el proceso de
busqueda del algoritmo para que el proceso de optimizacién evolucione mas rapi-

damente hacia la region de interés del agente.

Esta herramienta de ayuda a la toma de decisiones permite al agente deci-
sor analizar multiples soluciones dentro de una zona de interés, que contemplan
los objetivos contrapuestos del MO-TDMDCVRPTW mejorando la eficiencia de la

planificacién operativa en este contexto.

Dadas las caracteristicas originales del problema planteado, no se conocen
resultados publicados comparables, para testear las mejoras propuestas en el algo-
ritmo, ya sea en base a listados de problemas académicos o no. De manera que se
realiz6 la validacion del modelo y el testeo del algoritmo, sobre la informacién de
una instancia real, comparando el desempefio de la herramienta desarrollada con-
tra el desempeno obtenido de la aplicacién de dos algoritmos evolutivos muy cono-
cidos y utilizados en la resolucion de problemas de ruteo de vehiculos con multiples
objetivos, el NSGA-II de Deb, Agrawal, Pratap y Meyarivan sin las mejoras pro-

puestas en el presente trabajo, y otro el SPEA2 de Zitzler, Laumanns y Thiele.

De los resultados del analisis grafico de los experimentos en los que se rea-
liza la comparacion del desempeno de los tres algoritmos a una corrida, se observa
que el algoritmo desarrollado presenta un buen desempeno, produciendo las mejo-
res aproximaciones del frente de Pareto al compararse con los frentes logrados por
los otros algoritmos para distintos puntos de referencia. A partir de los resultados

obtenidos del analisis cuantitativo de los experimentos computacionales en los que
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se realiza la comparacién del desempeno de los tres algoritmos a 30 corridas inde-
pendientes para distintos puntos de referencia, la herramienta computacional
desarrollada obtiene la mayor eficacia en cuanto a convergencia hacia el frente de
Pareto real y en cuanto a la distribucién de las soluciones sobre el frente, utili-
zando como medida cuantitativa de la eficacia, el indicador del hipervolumen (o
métrica S de Zitzler y Thiele, 1999). Es decir, que el HG-NSGA-II mejora signifi-
cativamente los resultados obtenidos por otros algoritmos conocidos utilizados en

la resolucion de este tipo de problemas de optimizacién combinatoria.

Finalmente, en los ensayos utilizando programas de distribucion del opera-
dor, como puntos de referencia y aplicando el HG-NSGA-II a una corrida, se obtu-
vieron mejoras en el orden del 5% al 10% respecto de los dos objetivos al comparar
las asignaciones. Ademas, se obtuvieron reducciones importantes en el niimero de

vehiculos requeridos en los programas de distribucion.

A partir de este trabajo, se presentan como lineas futuras de investigacion,
en primer lugar y como extensiéon natural a las investigaciones realizadas, la in-
corporaciéon de mayor nivel de detalle en el modelo del sistema real, utilizando
diferentes técnicas de simulacién. También se contempla trabajar con problemas
de decision en el ambito de la direccién de operaciones logisticas considerando una
mayor cantidad de objetivos y desde una 6ptica que integre distintos niveles deci-

sionales de las operaciones logisticas.

También se proyecta trabajar en el desarrollo de herramientas de ayuda a
la toma de decisiones en tiempo real, contemplando el desarrollo de algoritmos
hibridos que consideren otros paradigmas de la inteligencia computacional, como
la logica difusa, las redes neuronales, de manera de poder abordar la resolucién de

la problematica mencionada en el parrafo anterior.
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ANEXO
Tabla 10° Resumen informacion de clientes

. ™ . ™

1 X v | di . bi Si 1 X v | di . bj Si
1 10,55|0,42|24|16:00| 20:00 |15 101]0,63|0,38(24 | 8:00 |12:00|15
2 10,63(0,37|21|16:00| 20:00 |15 1020,62| 0,4 |27]12:00|16:00 |15
3 10,6 (0,41|22| 800 | 12:00 |15 103]0,62| 0,4 |28 8:00 |[12:00|15
4 10,567]0,42|20|16:00| 20:00 |15 104| 0,6 {0,39(30| 800 |12:00|15
5 10,660,338 (23| 8:00 | 12:00 |15 10510,62(0,39(27|16:00 | 20:00 | 15
6 [0,61]0,39|22(12:00| 16:00 |15 106 0,63|0,39(26 | 16:00 | 20:00 | 15
7 10,6 0,38{25| 800 | 12:00 |15 10710,62|0,39|23| 800 |12:00|15
8 10,63]0,45|26| 8:00 | 12:00 |15 10810,61| 0,4 |29]12:00|16:00|15
9 10,48|0,37|25(12:00| 16:00 |15 10910,62| 0,4 |25|16:00|20:00|15
10 {0,61| 0,4 |28|16:00| 20:00 |15 110]0,32 (10,3624 | 800 |12:00|15
11| 0,6 |10,39|27]12:00| 16:00 |15 111]0,61| 0,4 |21 | 800 |12:00|15
12 [0,62| 0,4 |21|16:00| 20:00 |15 11210,62(0,39(22 | 800 |12:00|15
13 |10,61| 0,4 |23|12:00| 16:00 |15 113|0,63| 0,4 |22| 800 |12:00|15
14 |0,63]0,39|27|12:00| 16:00 |15 114]0,61| 0,4 |28]12:00|16:00|15
15 10,620,411 |23 |16:00| 20:00 |15 115|0,61| 0,4 |25]12:00|16:00 |15
16 | 0,6 | 0,4 |25|12:00| 16:00 |15 116 0,61 (0,39(22| 800 |12:00|15
17 |0,61]0,41|22|16:00| 20:00 |15 117]0,61| 0,4 |{30|16:00|20:00|15
18 [0,62|0,38|25| 800 | 12:00 |15 118 10,62 (0,39(26|12:00|16:00| 15
19 | 0,6 10,3921 | 800 | 12:00 |15 11910,56 (0,38 (27| 800 |[12:00|15
20 {0,6210,38(23|12:00| 16:00 |15 12010,63|0,38(27(12:00|16:00|15
211 0,6 10,39|25|16:00| 20:00 |15 12110,58 10,4223 |16:00 | 20:00 | 15
22 10,4910,41|23|16:00| 20:00 |15 12210,59| 0,4 |25| 800 |[12:00|15
23 10,6 10,4129 800 | 12:00 |15 12310,69|0,41 | 30| 8:00 |12:00|15
24 10,62(0,38 (30| 800 | 12:00 |15 12410,63|0,37(25|16:00 | 20:00 |15
25 10,63(0,37 (25| 800 | 12:00 |15 12510,569(0,41 (24 | 16:00 | 20:00 | 15
26 10,59]0,39|27|16:00| 20:00 |15 126 | 0,55|0,42 26| 800 |12:00|15
27 1 0,6 [0,41|25|16:00| 20:00 |15 1271 0,6 |0,41|2816:00 |20:00 |15
28 10,6210,37 (23| 800 | 12:00 |15 12810,74(0,28 (29| 16:00 | 20:00 | 15
29 10,54| 0,4 [29]16:00| 20:00 |15 12910,64 0,34 |28 16:00 | 20:00 | 15
30 {0,59] 0,4 |29 800 | 12:00 |15 130]0,64|0,37(20|12:00|16:00|15
31 (0,58| 0,4 |30| 800 | 12:00 |15 13110,569(0,33|29| 800 |12:00|15
32 10,64|0,37|26(12:00| 16:00 |15 13210,62|0,41|26|12:00|16:00 |15
33 (0,58 0,4 |24|16:00| 20:00 |15 13310,51{0,38(30(12:00|16:00|15
34 10,61|0,37|23| 800 | 12:00 |15 13410,569|0,38|26|12:00|16:00 |15
35 (0,58 0,4 |28|12:00| 16:00 |15 135]0,62| 0,4 |30|16:00|20:00|15
36 {0,63]0,36 21|12:00| 16:00 |15 136]0,62|0,39(28(12:00|16:00|15
37 10,6 10,36|22|16:00| 20:00 |15 13710,59| 0,4 | 30| 800 |12:00|15
38 10,63]0,36 24| 800 | 12:00 |15 13810,569(0,42 (25| 8:00 |12:00|15

129



Anexo

39 (0,56810,41|27|16:00| 20:00 |15 13910,66 (0,33 (22| 8:00 |[12:00|15
40 (0,58 10,37|26|12:00| 16:00 |15 14010,567(0,43|29| 800 |12:00|15
41 10,567]0,43 28| 800 | 12:00 |15 14110,46 0,48 30| 800 |12:00|15
42 10,57]0,38|20|16:00| 20:00 |15 14210,62 (0,39 (28| 16:00 | 20:00 | 15
43 10,56(0,38|28|16:00| 20:00 |15 14310,61| 0,4 |25| 800 |12:00|15
44 10,567]0,39|22|16:00| 20:00 |15 144 0,6 |10,39|24112:00|16:00 |15
45 (0,56 | 0,4 |27|12:00| 16:00 |15 14510,61{0,38(20|12:00|16:00|15
46 10,567]0,3720| 800 | 12:00 |15 146| 0,6 |1 0,39|30|12:00|16:00 |15
47 (0,56 | 0,4 |27|12:00| 16:00 |15 14710,59| 0,4 |21]12:00|16:00|15
48 (0,56(0,39|21|12:00| 16:00 |15 14810,59| 0,4 |25|16:00|20:00|15
49 10,56|0,38|21|16:00| 20:00 |15 14910,59| 0,3 | 25| 800 |12:00|15
50 [0,56]0,37|23|16:00| 20:00 |15 15010,62 (0,37 |27 |16:00 | 20:00 | 15
51 {0,567]0,36|20|12:00| 16:00 |15 15110,59| 0,4 |126]12:00|16:00 |15
52 10,68(0,35[29| 8:00 | 12:00 |15 152 10,62 |0,35|27|16:00 | 20:00 | 15
53 [0,55]0,38|27|12:00| 16:00 |15 15310,59(0,42|27|12:00|16:00|15
54 10,57(0,4324|16:00| 20:00 |15 154 10,568 10,39|30|12:00|16:00|15
55 (0,565|0,37|24| 800 | 12:00 |15 15510,57|0,36 |28 |16:00 | 20:00 | 15
56 [0,55[0,43|20|16:00| 20:00 |15 15610,56 (0,43 |21 |16:00 | 20:00 |15
57 10,5410,37|23| 800 | 12:00 |15 15710,55(0,38(30|12:00|16:00|15
58 [0,54| 0,4 |21 | 8:00 | 12:00 |15 15810,54 (0,42 (26| 12:00|16:00 |15
59 [0,55[0,44 20| 12:00| 16:00 |15 15910,563|0,42 (26| 8:00 |12:00|15
60 [0,53| 0,4 {29]12:00| 16:00 |15 160|0,54 10,4426 | 800 |12:00|15
61 [0,54]0,42|30|12:00| 16:00 |15 161]0,563|0,42(23|12:00|16:00|15
62 (0,53| 0,4 |21|12:00| 16:00 |15 16210,562|0,34| 30| 16:00|20:00 | 15
63 [0,53| 0,4 |30|16:00| 20:00 |15 16310,48|0,38(24 [ 12:00|16:00 |15
64 (0,53]0,37|30|16:00| 20:00 |15 16410,48 (0,29 (28| 8:00 |[12:00|15
65 [0,565]0,45|21| 800 | 12:00 |15 165|0,63|0,34|25(12:00|16:00 | 15
66 [0,52]0,37|23| 800 | 12:00 |15 166 0,48 (0,32 (27| 8:00 |12:00|15
67 [0,52]0,41|30|12:00| 16:00 |15 16710,562(0,47(29(12:00|16:00|15
68 [0,52]0,37|25|12:00| 16:00 |15 16810,66|0,31 |27 | 800 |12:00|15
69 [0,52]0,36|26| 8:00 | 12:00 |15 16910,567| 0,3 |30|16:00 |20:00 |15
70 10,530,336 22| 16:00| 20:00 |15 17010,61{0,29(2916:00 | 20:00 | 15
71 1 0,6 (0,41 |24|16:00| 20:00 |15 171 0,7 0,31 ({20 8:00 |12:00]|15
72 10,61(0,42 (23| 8:00 | 12:00 |15 17210,44(0,32 (30| 800 |12:00|15
73 10,51(0,39(29|12:00| 16:00 |15 17310,46 0,34 |28 | 800 |12:00|15
74 | 0,5 10,42 |25|16:00| 20:00 |15 17410,48|0,43(22(12:00|16:00|15
75 10,569(0,41(24|12:00| 16:00 |15 17510,62| 0,3 |23]12:00|16:00|15
76 10,630,339 (21| 800 | 12:00 |15 176 10,48 | 0,45 |22 ]16:00 | 20:00 | 15
77 10,5210,33(28(12:00| 16:00 |15 17710,74|0,28 30| 12:00|16:00 |15
78 10,63(0,32124|12:00| 16:00 |15 1781 0,5 | 0,5 120]16:00 |20:00 | 15
79 10,56810,35(29(16:00| 20:00 | 15 17910,47 (0,48 |26 | 16:00 | 20:00 | 15
80 [0,49/0,36|26| 8:00 | 12:00 |15 180| 0,5 |0,561(27|16:00|20:00|15
81 10,59|0,37|30|12:00| 16:00 |15 18110,7210,27 23| 800 |12:00|15
82 10,6 {0,41]23|12:00| 16:00 |15 18210,61 (0,24 |20 |16:00|20:00| 15

130



Anexo

83 10,48 10,36 |28 | 8:00 | 12:00 |15 18310,75(0,28 (25| 16:00 | 20:00 | 15
84 10,61(0,39(20|16:00| 20:00 |15 18410,59(0,24(25(12:00|16:00|15
85 10,569| 0,4 [27|16:00| 20:00 |15 185] 0,5 [0,29(23| 800 |[12:00|15
86 |0,47/0,36 (24| 800 | 12:00 |15 186| 0,6 |0,23(21|12:00|16:00|15
87 10,56310,37 (26| 800 | 12:00 |15 18710,49(0,563(21[12:00|16:00|15
88 10,63(0,39(26| 8:00 | 12:00 |15 188 0,4 [0,38(26|12:00|16:00|15
89 10,590,411 (25|16:00| 20:00 |15 18910,75(0,23 (29| 16:00 | 20:00 | 15
90 |10,59| 0,4 [24|16:00| 20:00 |15 19010,57(0,35(22|12:00|16:00|15
91 |0,61]0,41(25|12:00| 16:00 |15 19110,63| 0,2 |27 | 800 |12:00|15
92 | 0,6 [0,42|30|16:00| 20:00 |15 19210,72(0,21 20| 800 |12:00|15
93 10,63|0,38(30| 800 | 12:00 |15 193] 0,4 |0,36|21|16:00|20:00|15
94 | 0,6 [0,39(23| 800 | 12:00 |15 194 0,6 |0,17|23| 8:00 |12:00|15
95 10,61]0,39|24| 800 | 12:00 |15 195| 0,6 | 0,16 |27|16:00 |20:00 |15
96 |0,63|0,38|23|16:00| 20:00 |15 1960,32|0,44121|16:00 | 20:00 | 15
97 | 0,6 [0,38 (27| 800 | 12:00 |15 19710,32(0,44 |21 |16:00 | 20:00 | 15
98 10,568(0,39|23|16:00| 20:00 |15 19810,3710,54120|16:00 | 20:00 | 15
99 10,565(0,39(23|12:00| 16:00 |15 19910,48 |0,15|27 | 16:00 | 20:00 | 15
100|0,61|0,38 25|16:00| 20:00 |15 20010,29(0,33|21|16:00|20:00 |15
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