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Resumen

El presente trabajo aborda el Problema de Localizacién y Ruteo (LRP por
sus siglas en inglés) con criterios no convergentes. Se realizé un relevamiento de
la bibliografia existente sobre este problema y sus variantes con el fin de conocer
los avances y el estado de las investigaciones sobre el tema y establecer una base
sélida para la realizacion del trabajo.

Como resultado de la realizacién del estado del arte, se decidié extender un
trabajo sobre LRP aplicado a la logistica de salud en Paises Bajos, con el objeti-
vo de desarrollar un enfoque multiobjetivo que considere criterios no convergen-
tes (costo, eficiencia y equidad) y abordar algunas caracteristicas particulares
que presenta el planteo.

De forma general, el problema consiste en determinar que lockers abrir de
un conjunto potencial de lockers, determinar que pacientes asignar a los lockers
y determinar las mejoras rutas desde un depdsito central hacia estos lockers y
pacientes. Como parte de la extensién, se consideran tres tipos de pacientes:
bajo riesgo (deben ser asignados a un locker), alto riesgo (deben ser atendidos
en su casa) e indiferentes (cualquiera de las dos opciones anteriores). Se ha
clasificado este problema como LRP MultiObjetivo (MOLRP por sus siglas en
inglés) porque contempla miltiples objetivos sobre un problema LRP.

Se desarrollé un modelo matematico para el MOLRP y se validé utilizando el
software de programacion lineal GLPK. Luego, se implementé un algoritmo de
busqueda de vecindad variable multiobjetivo (MO-VNS, por sus siglas en inglés)
para resolver el problema. Ademés, se creé una aplicacién web para facilitar el
ingreso de datos y la visualizacion de soluciones.

Se realizd una experimentacién numérica comparando el desempeno del algo-
ritmo con el software de optimizacién CPLEX. Adems4s, se analizaron distintas
variantes del algoritmo. Se utilizaron distintas métricas de comparacion multi-
objetivo para evaluar las variantes de los algoritmos, entre ellas hipervolumen,
R2, ¢, Cy promedio de cantidad de soluciones. Los resultados obtenidos demues-
tran la eficacia del procedimiento de resolucién propuesto para la extensién del
problema LRP abordado.

Palabras clave: Location Routing Problem, Variable Neighborhood Search,
Multiobjective, Optimization, Metaheuristics
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Capitulo 1

Introduccion

El presente documento describe el trabajo realizado en el marco de cumpli-
miento del Proyecto de Grado de Ingenieria en Computacién. En el mismo se
aborda el Problema de Localizacién y Ruteo (LRP, por sus siglas en inglés), que
es un problema de optimizacién que combina los problemas de ubicaciones de
instalaciones y la planificacién de rutas de transporte (Nagy & Salhi, 2007). El
LRP ha sido ampliamente investigado debido a su relevancia en la logistica y
la distribucidn, siendo de especial interés para la eficiencia operacional en la ca-
dena de suministro (Melo et al., 2009). Este trabajo tiene como base el trabajo
realizado por Veenstra et al. (2018a) y busca extender dicho estudio, transfor-
mando el problema de un tnico objetivo a tres objetivos no convergentes: costo,
eficacia y equidad. Se entiende por objetivos no convergentes aquellos que no
pueden ser optimizados simultdneamente sin sacrificar uno de ellos, y en estos
casos, se debe buscar un equilibrio entre los objetivos. Ademas de extender el
problema a uno multiobjetivo, se agrega limite en la capacidad de los vehiculos,
distintos tipos de pacientes y se unifican tipos de rutas.

La incorporacién de estos tres objetivos no convergentes es, hasta donde
sabemos, una contribucién novedosa en el ambito del LRP y responde a la
creciente demanda por soluciones que equilibren aspectos econémicos, operati-
vos y sociales (Zitzler et al., 2003). Para resolver este problema multiobjetivo,
se implementé un procedimiento de resolucién basado en la metaheuristica de
Busqueda de Vecindad Variable (VNS, por sus siglas en inglés) multiobjetivo,
siguiendo el enfoque propuesto en Duarte et al. (2015). Esta técnica es reconoci-
da por su capacidad para explorar de manera eficiente el espacio de soluciones,
generando resultados que equilibren de manera adecuada los objetivos propues-
tos.

Con el fin de facilitar el manejo de los datos y la visualizacion de los resulta-
dos, se desarrollé un software especializado que permite ingresar la informacién
del problema y analizar las soluciones en un entorno amigable e intuitivo. Dicho
software fue de gran utilidad para llevar a cabo experimentaciones y evaluar el
desempeno de las distintas variantes del algoritmo propuesto.

Para llevar a cabo una comparacion rigurosa entre las diferentes soluciones



generadas por el algoritmo, se emplearon métricas de optimizacion multiobje-
tivo como el hipervolumen (Zitzler et al., 2003), ¢ (Laumanns et al., 2002), R2
(Hansen & Jaszkiewicz, 1994) y C' (Deb et al., 2002). Estas métricas permiten
cuantificar el desempeno del algoritmo en términos de convergencia y diversidad,
proporcionando informacion valiosa para la toma de decisiones en situaciones
practicas.

Se realizé un andlisis de los resultados obtenidos por la metaheuristica mul-
tiobjetivo VNS aplicada en diferentes escenarios, variando tanto la topologia
como el tamano de los mismos. Ademas, se realizan variantes del algoritmo que
también son evaluadas para encontrar la mejor versiéon del mismo.

El resto de este documento se encuentra organizado de la siguiente manera:
en el Capitulo 2, se brinda un marco teérico acerca de los problemas multiobjeti-
vos, y de las principales técnicas de resolucién existentes, tales como Algoritmos
Evolutivos, VNS, VNS multiobjetivo y métricas de comparacién multiobjetivo.
En el Capitulo 3, se realiza un resumen del estado del arte del LRP. En el
Capitulo 4, se presenta el problema base de este trabajo, describiendo su mo-
delo matematico. Ademads, se describe el problema de este trabajo, brindando
el modelo matematico, su validacién y los test de esfuerzo realizados. En el
Capitulo 5, se explica la soluciéon propuesta por los autores del problema base.
Posteriormente, se describe la solucién propuesta para este trabajo, el disenio
del algoritmo y se describen las distintas variantes implementadas y evaluadas.
En el Capitulo 6, se describe la implementacién del algoritmo propuesto en el
Capitulo 5. Se describe la arquitectura de la solucién, y se describe detallada-
mente cada uno de los componentes (Cliente Web, Backend y base de datos).
Adems3s, se explican las distintas funcionalidades de la solucién. En el Capitulo
7 se describe la experimentacién numérica llevada a cabo. Finalmente, en el
Capitulo 8 se presentan las conclusiones y posibles lineas de trabajo a futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

Esta seccién introduce los conceptos mas relevantes y que creemos necesarios
para una mejor comprensién de la solucién implementada. Comienza definiendo
lo que es un problema de optimizaciéon multiobjetivo y la frontera de Pareto,
para luego describir ciertas técnicas de resolucién multiobjetivo, empezando por
Variable Neighbourhood Search (VNS), fundamental para el entendimiento del
algoritmo VNS multiobjetivo (MO-VNS por sus siglas en inglés) utilizado en
la resolucién del problema presentado en este trabajo. Por tdltimo, se describen
ciertas métricas de comparacién multiobjetivo.

2.1. Optimizacion multiobjetivo

En Gandibleux et al. (2012) se da una definicién técnica de problema de
optimizacion. En ese trabajo se define problema de optimizacién como un ma-
peo f : R* — R* donde R" es el espacio de decisién o espacio de pardmetros
o de problema, y RF es el espacio objetivo. Si k = 1 entonces el problema es
mono-objetivo y si k > 1 es un problema multiobjetivo (MOP). Una solucién
a un problema de optimizacién consiste de un vector (x1,xa, ..., x,) € X donde
ademas se tiene una funcién f : X — Y que asigna un valor a una solucidn,
el cual serd también un vector (y1,y2,...,yn) € Y.Un problema de optimizacién
multiobjetivo se puede describir entonces de la siguiente formas:

min/max f(z) = (fi(z), f2(x), ..., fr(z))

x

sujeto a:  x = (r1,22,...,Tn) € X
Yy = (yhy?; "'7yk> ey

Donde z es un vector de decisién, X es el espacio de decisién, y es el vector
objetivo, Y es el espacio objetivoy f : X — Y consiste de k£ funciones objetivos
de valores reales.

Si £ = 1y si el problema consiste en minimizar ese objetivo. Entonces una
solucién x! € X es mejor que otra solucién z2 si f(2?) > f(x!). Pueden existir
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varias soluciones 6ptimas en el espacio de decisién, pero solo un éptimo en el
espacio objetivo.

Ahora, si k£ > 1 entonces comparar dos soluciones es mas complejo. En estos
casos se utiliza el concepto de dominancia de Pareto.

Sean u = (u1,u,...,ux),v = (v1,v2,...,v;) € Y se dice que u domina a v si
u; < v, Vi =1,k y u # v. Se dice que z* € X es un éptimo de Pareto
si no existe otro € X tal que f(x) domina a f(x*). El conjunto de puntos
6ptimos de Pareto se llama conjunto de Pareto (P.S), mientras que el conjunto
de todos los vectores objetivo de Pareto se conoce como frontera de Pareto,
PF = {f(z) € Y,x € PS}. Esta frontera de Pareto es 1til para los tomadores
de decisiones, ya que les permite tomar la mejor solucién de compromiso entre
los objetivos.

En un problema multiobjetivo se trata de encontrar el conjunto de puntos no
dominados en el espacio objetivo, el cual serd una aproximacién a la frontera de
Pareto, buscando ademas que esta aproximaciéon cumpla con tres objetivos:

= Minimizar la distancia de los puntos no dominados encontrados a la fron-
tera de Pareto real.

= Buscar una buena distribucion de la solucién obtenida.

= Maximizar la extensién de las soluciones no dominadas obtenidas para
cada objetivo.

2.2. Técnicas de resolucion mono-objetivo

A continuacién se enumeran algunas de las técnicas de resolucién para pro-
blemas de optimizacién mono-objetivos.

= Técnicas exactas:

e Programacién lineal: El uso de la programacién lineal para resolver
problemas de optimizacién ha sido ampliamente estudiado. Un enfo-
que clésico es el método Simplex, introducido por Dantzig en 1947
(G. B. Dantzig, 1947).

e Programacién Entera: Para problemas donde las variables de decisiéon
son discretas, se utilizan técnicas de programacién entera. El algorit-
mo de ramificacién y acotacién (Branch and Bound) es una técnica
comunmente empleada para resolver problemas de programacién en-
tera (Crowder et al., 1983).

= Técnicas heuristicas:

e Busqueda Local: La busqueda local es una técnica que explora el
espacio de soluciones vecinas buscando una solucién 6ptima local.
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Algoritmos Constructivos: Estos algoritmos construyen gradualmente
una solucién factible, mejorando iterativamente una solucién parcial.
Un ejemplo es el algoritmo de inserciéon y reemplazo utilizado en el
problema del viajero de comercio (TSP, por sus siglas en inglés) (Lin
& Kernighan, 1973).

Algoritmos Greedy: Los algoritmos greedy toman decisiones en cada
paso basandose en la eleccién éptima local en ese momento. Un ejem-
plo es el algoritmo de Kruskal para resolver el problema del arbol de
expansiéon minima (Kruskal, 1956).

= Técnicas metaheuristicas:

Algoritmos Genéticos: Los algoritmos genéticos son inspirados en la
evolucién biolégica y utilizan operadores como mutacién y cruzamien-
to para generar nuevas soluciones y explorar el espacio de busqueda.
Holland introdujo esta técnica en 1975 (Holland, 1975).

Simmulated Annealing: Basado en el proceso de enfriamiento de un
material fundido, el recocido simulado busca soluciones aceptables a
través de la exploracion del espacio de biisqueda con una probabilidad
de aceptacion decreciente. Kirkpatrick et al. presentaron este enfoque
en 1983 (Kirkpatrick et al., 1983).

Tabu Search: La buisqueda Tabu utiliza una lista de movimientos
prohibidos para escapar de éptimos locales y explorar el espacio de
soluciones. Glover propuso este método en 1986 (Glover, 1986).

VNS (Variable Neighbourhood Search):Variable Neighborhood Search
(VNS) es una técnica de optimizacién metaheuristica utilizada para
resolver problemas de optimizacién combinatoria. Fue propuesta por
Mladenovi¢ y Hansen (1997). La idea detrds de VNS es explorar so-
luciones en diferentes vecindarios y utilizar movimientos especificos
para mejorar las soluciones actuales. El método comienza con una
solucién inicial y luego realiza una busqueda local en un vecinda-
rio especifico. Si la bisqueda local no mejora la solucion, se cambia a
otro vecindario y se realiza otra buisqueda local. Este proceso continta
hasta que se encuentre una solucién que satisfaga ciertos criterios de
parada o se alcance un ntmero méaximo de iteraciones. La clave de
la eficacia de VNS radica en la exploracién de multiples vecindarios,
lo que permite escapar de minimos locales y encontrar soluciones
oOptimas o cercanas a ellas. Los vecindarios se definen mediante mo-
vimientos que modifican la solucién actual de manera especifica y
controlada. Dado que este trabajo se basa en una versién multiob-
jetivo de VNS, esta metaheuristica se explica en la Seccién 2.2.1 de
forma de brindar una introduccién a la versién multiobjetivo.



2.2.1. Variable Neighbourhood Search

VNS es una metaheuristica propuesta en Mladenovi¢ y Hansen (1997). Uti-
liza el concepto de vecindad N(z) con x € X un conjunto dado, la cual se
define normalmente por una métrica dada 6 en X de forma que N(z) = {y €
X|6(z,y) < a} con a un numero entero positivo. Normalmente, una vecindad
se construye a partir de un operador aplicado a una solucién dada, por ejemplo
para el TSP es normal encontrar operadores que consisten en movimientos, eli-
minacién o insercién de aristas en una solucién dada.

VNS se basa en cambiar las estructuras de vecindades para realizar la busqueda
de una solucién éptima basada en las siguientes observaciones:

= Un 6ptimo local relativo a una estructura de vecindad no es necesaria-
mente un 6ptimo local para otras estructuras de vecindades.

= Un éptimo global es un éptimo local respecto a todas las estructuras de
vecindades.

= Datos empiricos muestran que para muchos problemas los éptimos locales
estan relativamente cerca uno del otro.

La primera propiedad se explota usando movimientos complejos de forma incre-
mental para encontrar 6ptimos locales con respecto a las estructuras de vecinda-
des usadas. La segunda propiedad sugiere el uso de varias vecindades. Mientras
que la tercera propiedad sugiere explotar la vecindad de la solucién actual para
intentar mejorar esa solucién. De esta forma, en el VNS se definen tres proce-
dimientos:

1. Shaking procedure (procedimiento de agitacién): Utilizado para tratar de
evitar minimos locales. Dada la solucién actual x, y una vecindad selec-
cionada por el Algoritmo 2 Cambio de vecindad secuencial, este procedi-
miento selecciona una nueva soluciéon candidata en N. Una forma simple
seria elegir de forma aleatoria una nueva solucién en esa vecindad, como
se muestra en el Algoritmo 3 Shaking procedure.

2. Improvement procedure (procedimiento de mejora): Intenta mejorar una
solucién dada. Existen dos tipos de procedimientos de mejora: Local Search
(biisqueda local) y el Algoritmo 1 Secuencial VND best improvement. La
bisqueda local explora una vecindad dada a partir de una solucién can-
didata en busqueda de una mejor solucién. Existen dos estrategias: first
improvement (primer mejora) y best improvement (mejor mejora). En la
de ”primer mejora.! procedimiento se detiene cuando encuentra la primer
solucién que es mejor a la actual, mientras que en la ”mejor mejora”, el
procedimiento recorre toda la vecindad y retorna la que es mejor de toda
la vecindad y la solucién actual. Cualquier metaheuristica puede funcionar
como busqueda local, desde algoritmos genéticos, GRASP, Tabt Search, y
otros. Mientras que los procedimientos descendentes exploran mas de una
vecindad, ya sea de una manera secuencial o anidada, pueden usar la es-
trategia de primer mejora o mejor mejora. Estos explotan el hecho de que



un éptimo local con respecto a varias vecindades tiene més probabilidades
de ser 6ptimo global que aquel 6ptimo local de una sola vecindad.

3. Neighborhood change step (paso de cambio de vecindad): El propdsito
de este procedimiento es el de guiar al VNS mientras se explora el espa-
cio de soluciones. Toma la decisién de qué vecindad elegir para explorar,
asi como qué solucién se aceptara como soluciéon candidata. Hay distintos
procedimientos para este paso: secuencial, ciclico, tuberia. Por ejemplo, el
secuencial se muestra en el Algoritmo 2 Cambio de vecindad secuencial,
que cambia a la siguiente vecindad si no se mejora la solucién y en caso
de mejorarse se vuelve a la vecindad inicial. Es decir, al mejorar la solu-
cién, vuelve a repetir todo el procedimiento desde la vecindad inicial. La
implementacion ciclica establece un ciclo predefinido de vecindades y en
cada iteracion se selecciona la vecindad segun el ciclo establecido. Esto
permite explorar de manera equitativa todas las vecindades. Otra posible
implementacion es de forma de tuberia o pipeline, que implica la utiliza-
cién de varias vecindades de manera simultdnea o en paralelo. Se generan
soluciones candidatas en cada una de las vecindades y se comparan los
resultados.

Algoritmo 1 Secuencial VND best improvement

procedure B-VND (z,l,,42, N)
repeat

stop + false

l+1

' —x

repeat
z" < argmingen, @) f(y)
NeighboorhoodChangeSequential (x,x" 1)

until [ = 1,44

if f(z') < f(x) then

stop < true
end if
until stop = true
return z’

end procedure

Se definen entonces un conjunto de vecindades en un orden dado N =
{N1,Na,...;Ng,...} donde N}, son operadores tal que Ni(z) es una estructura
de vecindad para z. Estas vecindades son procesadas por el Shaking procedure
y el Neighborhood Change Step.

Para el Improvement Phase se utiliza otro conjunto de vecindades

N" = {N{,Ny,...,Nj, } donde N} son operadores tal que N (z) es una estruc-
tura de vecindad pa;g:lx. A partir de una solucién y vecindad Ny, el Shaking
selecciona de alguna forma una nueva solucién, la cual se pasa al procedimien-
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to Improvement el cual, utilizando su conjunto de vecindades, intenta mejorar
dicha solucién. Luego, el Neighborhood Change Step cambia de alguna forma
la vecindad a explorar por el Shake y decide si aceptar o no la nueva solucion.
Esto se repite hasta cumplir un criterio de parada.

Algoritmo 2 Cambio de vecindad secuencial

procedure NEIGHBOORHOODCHANGESEQUENTIAL(x, 2, k)
if f(z') < f(x) then
x o
k+1
else
E+—k+1
end if
end procedure

Algoritmo 3 Shaking procedure

procedure SHAKE(z, k, )
choose ' € Nj(x) at random
return z’

end procedure

Variantes VNS

A continuacion se describen algunas de las variantes VNS mono-objetivo:
Baésica, Reducida y General.

= Bésica: Esta variante utiliza un procedimiento Shaking, un Local Search
y un Neighborhood Change Step, Algoritmo 4 Basic VNS.

= Reducida: No utiliza procedimiento de mejora, solo tiene procedimiento
de Shaking y Neighborhood Change Step, Algoritmo 5 Reduced VNS.

= General: Utiliza como procedimiento de mejora un procedimiento descen-
dente, ademds de utilizar un procedimiento de Shaking y Neighborhood
Change Step, Algoritmo 6 General VINS.



Algoritmo 4 Basic VNS

procedure BASICVNS(z, ks, N, N)
repeat
k+1
while k < k4. do
x' + Shake(z,k,N)
a” + LocalSearch(x', N)
NeighboorhoodChangeSequential (x, ", k)
end while
until condicion de parada
return =
end procedure

Algoritmo 5 Reduced VNS

procedure REDUCEDVNS(z, ko, N)
repeat
k+1
while k < k,,,q. do
x' + Shake(z,k,N)
NeighboorhoodChangeSequential (x,x’, k)
end while
until condicion de parada
return x
end procedure

Algoritmo 6 General VNS

procedure GENERALVNS(z, ks, lmaz, N, N)
repeat
k+1
while k < k4, do
x' < Shake(z,k,N)
2"« VND(2', lnaa, N)
NeighboorhoodChangeSequential (z, z" , k)
end while
until condicion de parada
return r
end procedure




2.3. Técnicas de resolucion multiobjetivo

Generar la frontera de Pareto es computacionalmente costoso y ademés no
suele ser posible, ya que la complejidad del problema no permite aplicar métodos
exactos para resolver este tipo de problemas. Es por esto que en la literatura se
han propuesto muchos métodos metaheuristicos para resolver estos problemas,
tales como Algoritmos Evolutivos, Tabu Search, Simulated Annealing, Ant Co-
lony Optimization, entre otros.

Se han propuesto diferentes formas de aproximar los problemas de optimiza-
cién multiobjetivo (MOP, por sus siglas en inglés), como son la agrupacién de
los objetivos en uno tnico, optimizar con base en un objetivo y el resto tra-
tarlos como restricciones y otras variantes. Las metaheuristicas son otra técnica
de resolucién que se centran en obtener una aproximacién al conjunto de Pareto.

Dada su importancia para este trabajo, a continuacién se describe la variante
multiobjetivo de la metaheuristica VNS.

2.3.1. VNS multiobjetivo

La adaptacién de VNS mono-objetivo a multiobjetivo en Duarte et al. (2015)
se hace redefiniendo el concepto de solucién. Una solucién en este caso es el con-
junto aproximado de puntos de eficiencia (aproximado al conjunto de Pareto)
encontrados durante el proceso de bisqueda. Con esta nueva definicién de so-
lucién se puede definir el concepto de mejora de una solucién. Un movimiento
mejora la solucién actual cuando un nuevo punto es agregado al conjunto de
Pareto o conjunto de puntos de eficiencia. El algoritmo VNS multiobjetivo pre-
sentado en el Algoritmo 7 VNS multiobjetivo general se basa en el Algoritmo 6
General VNS solo que, en vez de trabajar con una unica solucién, trabaja con
un conjunto de soluciones.

Algoritmo 7 VNS multiobjetivo general

procedure MO-GVNS(E, kmaz, s kipows tmaz)
repeat
k1
repeat
E' < MO — Shake(E, k)
E"+ MO —VND(FE Kkl ...7)
E + MO — NeighborhoodChange(E, E" k)
until £ = k02
t <+ CPUTime()
until ¢ > t,,40
return £
end procedure

En las siguientes subsecciones se explican en detalle los algoritmos MO-
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Shake, MO-VND y MO-NeighborhoodChange.

2.3.2. Procedimiento MO-Shake

Se lleva a cabo implementando un procedimiento Shake mono-objetivo a ca-
da punto de la solucién multiobjetivo, como se muestra en el Algoritmo 8 Shake
multiobjetivo.

Algoritmo 8 Shake multiobjetivo

procedure MO-SHAKE(FE, k)
E o
for each z € E do
x’' « Shake(z, k)
E' + E' U{a'}
end for
return E’
end procedure

En este caso Shake(z, k) es un procedimiento shake aleatorio en la vecindad
k, es decir selecciona de forma aleatoria un 2’ dé Ni(x). En el trabajo de Duarte
et al. (2015) se proporcionan otros procedimientos shake con mayor énfasis en la
intensificaciéon que uno unicamente aleatorio, ya que puede no ser suficiente para
explorar otras regiones del espacio de busqueda. En este caso el shake perturba
cada x de F segun la vecindad, k£ pero no en una forma aleatoria, sino que lo
hace segin una de las funciones objetivo.

2.3.3. Procedimiento MO-VND

Para adaptar el VND a la version multiobjetivo, se debe implementar el
VND para mejorar cada objetivo por separado. Esto implica tener tantos VND
como funciones objetivos. Cada VND intenta mejorar el valor de un objetivo
sin importar el valor del resto de objetivos.

Cada VND retorna el conjunto aproximado de puntos de eficiencia encontrados.
En el Algoritmo 10 VND-4 se muestra un pseudocédigo de cada VND;. Dado un
punto x, este algoritmo explora ciertas vecindades y mejora x segun el objetivo
1. Es similar al VND secuencial presentado anteriormente, pero difiere en el
procedimiento update del paso 6, el cual valida si 2’ califica para entrar a F o
no, y también difiere en el paso 14, el cual devuelve el conjunto E en vez de una
solucion particular.

El procedimiento de mejora VND queda como se muestra en el Algoritmo 9
MO-VND:
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Algoritmo 9 MO-VND

1: procedure MO-VND(E, k., ,...7)
2 S1 3,85 «3,..,5 0
3 11

4 repeat

5: repeat

6 a’ + Select(E \ S;)

7 E; < VND — i(fL‘/, k;nax)
8 S,‘ — Si U Ei

0: until £\ S; =@
10: MO — ObjetiveChange(E, S;, 1)
11: until ¢ > r

12: return F

13: end procedure

En el Algoritmo 9 MO-VND, E es la solucién a mejorar, k... es el nimero

maximo de vecindades considerado y 7 es el nimero de funciones objetivo. En
el mismo se utilizan los conjuntos S;, i = 1,...,r, los cuales llevan la cuenta
de que soluciones ya han sido intensificadas para el objetivo i.
De esta forma, el algoritmo mejora cada solucién de E para cada objetivo.
Comienza con el primer objetivo, esto sugiere que hay que especificar un orden
para los objetivos. Selecciona un punto al azar de E menos .S;, mejora ese
punto segin VN D; y luego agrega a S; el conjunto de Pareto encontrado. Se
marcan todos los puntos de este conjunto de Pareto como explotados para ese
objetivo, ya que VN D; es un procedimiento determinista que hace converger a
todos esos puntos al mismo conjunto de Pareto. Repite el procedimiento anterior
hasta que todos los puntos de E hayan sido intensificados. Luego de esto (paso
10) se comprueba si hubo una mejora, esto es, si los S; encontrados mejoran E
(agregan al menos un punto de eficiencia al conjunto F). Si hubo una mejora
se vuelve a probar el primer objetivo, si no, se sigue con el siguiente objetivo y
se actualiza E con los puntos dé S;. Notar que el algoritmo de la Linea 10 es
analogo a el Algoritmo 11 Neighborhood Change Step multiobjetivo.
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Algoritmo 10 VND-¢

procedure VND-i(z, k., ,..)
k+1
E + {z}
repeat
x’ < argmingen; (x)2i(y)
Update(E, N (x))
if z;(2') < z;(z) then
x
k+1
else
k< Ek+1
end if
until k = k40
return £
end procedure

2.3.4. Procedimiento MO-NeighborhoodChange

El procedimiento MO-NeighbourhoodChange multiobjetivo es andlogo al Al-
goritmo 2 Cambio de vecindad secuencial solo que se utiliza la nueva nocién
de solucién. El algoritmo de cambio de vecindad multiobjetivo queda como se
muestra en el Algoritmo 11 Neighborhood Change Step multiobjetivo.

Algoritmo 11 Neighborhood Change Step multiobjetivo

1: procedure MO-NEIGHBORHOODCHANGE(E, E' k)
2 if MO — Improvement(E, E") then

3 k<1

4: E + Update(E, E')

5: else

6 k—k+1

7 end if

8: end procedure

El algoritmo de la Linea 4, genera una nueva solucién a partir de F' y E’
insertando los puntos no dominados y eliminando los que quedan dominados.

Para definir si una solucién es mejor que otra se utiliza el Algoritmo 12 Im-
provement multiobjetivo:
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Algoritmo 12 Improvement multiobjetivo

procedure MO-IMPROVEMENT (E, E’)
for each z € E' do
if (x ¢ E and not Dominated(x, E')) then
return True
end if
end for
return False
end procedure

Este algoritmo (Algoritmo 12 Improvement multiobjetivo) devuelve verda-
dero si hay al menos un punto en E’ que no es dominado por ningiin punto de
E, y falso si todos los puntos de E’ son dominados por puntos dé E.

2.4. Meétricas de comparacion multiobjetivo

En un problema multiobjetivo no existe una soluciéon 6ptima, sino que exis-
ten varias soluciones al problema que representan las distintas negociaciones
que pueda haber entre los objetivos. Es por esto, que comparar los conjuntos
soluciones de dos problemas multiobjetivos es complejo. En el trabajo de Cheng
et al. (2012) se analizan distintas métricas para comparar estas soluciones. En
el mismo se presentan tres tipos de métricas: basadas en conjuntos, basadas
en puntos de referencia, y las basadas en el conjunto de Pareto exacto o en la
frontera de Pareto exacta.

2.4.1. Meétricas basadas en conjuntos

Este tipo de métricas comparan dos conjuntos o dan una calificacién a estos
conjuntos para saber que tan buenos son con respecto a otros conjuntos (Cheng
et al., 2012).

Relaciones de rendimiento superior: Dados dos conjuntos de vectores
objetivos no dominados A y B, se definen las siguientes relaciones:

1. Desempeiio superior débil: Se dice que A supera en desempeno débilmente
a B, si todas las soluciones de B estdan contenidas en A y existe al menos
una solucién en A que no estd en B.

2. Desempeno superior fuerte: Se dice que A supera en desempeno fuerte-
mente a B, si todas las soluciones de B son iguales a o dominadas por
soluciones de A y existe al menos una solucién en B que es dominada por
soluciones de A.
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3. Desempeno superior completo: Se dice que A supera en desempefio com-
pletamente a B, si toda solucién de B es dominada por soluciones de A.

Medida C Esta medida compara dos conjuntos de vectores de decisién (con-
juntos de Pareto) y calcula la proporcién de vectores en el segundo conjunto
para los cuales hay soluciones al menos tan buenas en cada objetivo en el pri-
mer conjunto. La funcién C' mapea un par de vectores de decisién (solucién) a
un valor en el intervalo [0, 1].

C(A,B):=|{be B|3ac A:a<b}|/|B] (2.1)

Entonces C(A, B) = 1 implica que todos los vectores de B son al menos débil-
mente dominados por A. Y ademds C(A, B) = 0 indica que ninguno de los
puntos de B son débilmente dominados por A. Ademads no se cumple necesa-
riamente que C(A, B) = 1—-C(B, A). Esta medida tiene algunos inconvenientes:

1. No puede medir relacién de subconjuntos. Si A es un subconjunto de B
entonces C(A,B) = C(B,A) =0.

2. Si las soluciones de A no son dominadas por las de B y viceversa, entonces
C(A,B)=C(B,A)=0.

3. No se consideran las magnitudes de las soluciones.

Funcién M3 Mide la dispersién tanto de un conjunto de vectores de decision
o de un conjunto de vectores de solucién no dominados en el espacio objetivo.

Ms(A) = | Y méx ||a; — bl |a,b € A (2.2)

i=1

2.4.2. Meétricas basadas en puntos de referencia

Son métricas que miden lo bueno que es una solucién con un simple escalar,
tomando un punto de referencia, por ejemplo, en el espacio objetivo.

Medida S o hipervolumen Determina que tanto del espacio objetivo es
débilmente dominado por un conjunto de puntos no dominados. Mide el tamano
de la porcién del espacio objetivo que es dominado por este conjunto de puntos a
partir de un punto de referencia, como se muestra en la Figura 2.1, donde z,.f es
el punto de referencia, y el drea de la parte sombreada seria el hipervolumen (el
conjunto de puntos no dominados por la solucién encontrada a partir del punto
de referencia). Captura la cercanfa a la frontera de Pareto real y la dispersién
de las soluciones a lo largo del espacio objetivo.
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i

Figura 2.1: hipervolumen (Cheng et al., 2012)

Presenta algunos inconvenientes:

= Es sensible a la eleccién del punto de referencia.

= Los puntos extremos juegan un papel mas importante que los del medio.

= Costoso de calcular.

Medida D Esta medida indica la diferencia de cubrimiento de dos conjuntos.
Combina la medida C' y el hipervolumen.

D(A,B):=S(A+B) - S(B) A,BCX (2.3)

Con X espacio de decisién. D(A, B) indica el tamafio del espacio débilmente

dominado por A, pero no débilmente dominado por B. Como se muestra en la
Figura 2.2.
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Figura 2.2: Medida D, D(A,B) = a y D(B,A) = 3 (Cheng et al., 2012)
Si D(A,B) =0y D(B,A) > 0 entonces A es dominado por B.

Epsilon ¢ La medida épsilon se utiliza para evaluar el grado de dominancia
entre dos soluciones en un espacio de objetivos multiobjetivo. La dominancia se
refiere a la capacidad de una solucién de superar o igualar a otra solucién en
todos los objetivos, sin ser peor en ninguno de ellos. La medida épsilon compara
la distancia entre las soluciones 6ptimas conocidas y las soluciones obtenidas
por un algoritmo. Si la distancia entre las soluciones obtenidas y las 6ptimas
es menor o igual a un valor épsilon dado, se considera que el algoritmo ha
encontrado soluciones de buena calidad.

R2 La medida R2 consiste en calcular el coeficiente de determinacién R2 para
cada objetivo individual y luego se promedian los valores para obtener una
medida global. Cuanto mas cercano a 1 sea el valor de R2, mejor sera la calidad
de las soluciones obtenidas por el algoritmo.

2.4.3. Meétricas basadas en la frontera de Pareto real

Este tipo de métricas compara la distribucién de la frontera de Pareto encon-
trada por el algoritmo con la frontera de Pareto real. Se utilizan para problemas
de tipo benchmark, de los cuales se conoce su frontera de Pareto real. Las
métricas que se analizan en dicho paper son: Distancia invertida generacional,
diferencia de hipervolumen y métrica de espaciado.
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Capitulo 3

Revision de antecedentes
del Location Routing
Problem

En este capitulo se presenta un breve resumen del estado del arte, de forma

de brindar una visién general acerca del LRP. Para ver la versién completa del
estado del arte, remitirse al Anexo A: Estado del arte.
El Location Routing Problem (LRP) es un problema de optimizacién combina-
toria que integra los problemas de localizacién y ruteo. El LRP busca determi-
nar las ubicaciones éptimas para instalaciones de servicio (almacenes, centros de
distribucién, etc.) y al mismo tiempo optimizar las rutas de vehiculos para satis-
facer la demanda de los clientes. En este estado del arte, se explorardan variantes
del LRP, areas de aplicaciéon, métodos utilizados, criterios no convergentes y su
relacion con la logistica comercial y la logistica humanitaria.

El LRP estd compuesto por dos componentes fundamentales: el problema de
localizacion de instalaciones y el problema de ruteo de vehiculos. El problema
de localizacién de instalaciones busca determinar la ubicacién de ciertas insta-
laciones de forma de optimizar determinado objetivo, mientras que el problema
de ruteo de vehiculos se enfoca en optimizar las rutas de entrega para satisfacer
la demanda de los clientes (Nagy & Salhi, 2007). La combinacién de estos dos
problemas permite abordar situaciones mas complejas y realistas en la gestion
de la cadena de suministro.

Existen varias variantes del LRP que abordan diferentes aspectos y restric-
ciones, como el LRP Capacitado (CLRP), donde se consideran limites en la
capacidad de los vehiculos y las instalaciones (Prodhon & Prins, 2014a); el LRP
Periédico (PLRP), que considera un horizonte de tiempo de multiples periodos
(Yu et al., 2009); y el LRP con Ventanas de Tiempo (LRPTW), en el que las
entregas deben realizarse dentro de intervalos de tiempo especificos (Hemmel-
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mayr et al., 2012).

El LRP es aplicable en diversas areas, incluyendo la gestién de la cadena
de suministro, logistica humanitaria, distribucién de productos y servicios, y la
gestién de desastres. En la logistica humanitaria, el LRP es ttil para optimizar
la distribucién de ayuda en situaciones de emergencia (Balcik et al., 2010). En
la gestién de desastres, el LRP puede ser utilizado para optimizar la ubicacion
de refugios y la distribucién de recursos (Metropolis et al., 1953).

Diferentes enfoques han sido propuestos para resolver el LRP, incluyendo al-
goritmos exactos, heuristicos y metaheuristicos. Los algoritmos exactos, como la
programacién entera mixta (MIP), garantizan soluciones éptimas, pero pueden
ser computacionalmente intensivos para problemas de gran escala (Contardo
et al., 2014). Los enfoques heurfsticos y metaheuristicos, como Tabu Search
(Laporte et al., 2004) y los algoritmos genéticos (Prins et al., 2007), pueden
proporcionan soluciones de calidad en tiempos de computo razonables.

En uno de los primeros trabajos que abordé el problema de LRP, se propu-
so una heuristica basada en algoritmos de clusterizacién para la optimizacion
de rutas de distribucién de productos (Fisher et al., 1994). En otro trabajo,
se utilizé la optimizacién combinatoria para resolver el problema de LRP en el
contexto de la recoleccién de residuos (Gendreau et al., 1996).

Maés recientemente, se han desarrollado nuevos enfoques basados en la opti-
mizaciéon multiobjetivo para resolver el problema de LRP. En el trabajo de Guo
et al. (2019), se presenta un enfoque basado en Teor{a de Juegos para la asigna-
cién de flujos de trabajo en redes de sensores inaldmbricos. En Yan et al. (2018),
se propone un algoritmo genético multiobjetivo para el problema de LRP con
multiples objetivos.

Ademas, se han propuesto enfoques basados en técnicas de inteligencia arti-
ficial, como redes neuronales artificiales, para resolver el problema de LRP. En
Li y Wen (2017) se propone una red neuronal basada en la técnica de aprendi-
zaje profundo para resolver el problema de LRP en el contexto de la entrega de
paquetes. En Zeng et al. (2020) se utiliza una red neuronal de tipo convolucional
para resolver el problema de LRP en el contexto de la distribucién de alimentos.

En el LRP, diferentes criterios no convergentes pueden ser considerados para
la toma de decisiones, como la minimizacion de costos totales, la maximizacion
de la calidad del servicio y la minimizacién del tiempo de transito. Estos crite-
rios pueden tener diferentes prioridades en diferentes aplicaciones y pueden ser
abordados mediante enfoques multiobjetivo (Deb et al., 2002).

El LRP es un problema crucial en la logistica y la logistica humanitaria, ya

que la eficiencia en la ubicacién de instalaciones y rutas de distribucion tiene
un impacto significativo en los costos operativos y la calidad del servicio. En

20



la logistica humanitaria, la eficiencia en la entrega de ayuda a las poblaciones
afectadas es esencial para minimizar el sufrimiento humano y garantizar una
distribucién justa y oportuna de los recursos (Tzeng et al., 2007).

Los objetivos de optimizacién en el LRP varian segiin las dreas de aplicacion.
En la gestion de la cadena de suministro, el objetivo principal suele ser minimi-
zar los costos totales de transporte y almacenamiento (Barreto et al., 2007). En
la logistica humanitaria, los objetivos pueden incluir la minimizacién del tiem-
po de transito y la maximizacién de la calidad del servicio (Rawls & Turnquist,
2010). Estos objetivos pueden ser abordados mediante enfoques mono-objetivo
o multiobjetivo, dependiendo de las prioridades y restricciones del problema es-
pecifico.

A medida que el LRP evoluciona y se adapta a nuevos contextos, los investi-
gadores continuan enfrentando desafios y tendencias emergentes en la solucién
y aplicacion de este problema. Algunas de estas tendencias incluyen:

a) Sostenibilidad: La creciente conciencia sobre el impacto ambiental de las
actividades logisticas ha llevado a la inclusién de criterios de sostenibilidad
en el LRP (Govindan et al., 2014). Esto implica considerar no solo los
costos econémicos, sino también los impactos ambientales y sociales en la
optimizacion del problema.

b) Integracién de Tecnologias de la Informacién: La incorporacién de tec-
nologfas de la informaciéon y comunicacién en la resolucién del LRP es
esencial para mejorar la eficiencia y la calidad del servicio en tiempo real.
Esto incluye el uso de sistemas de informacién geogréfica (GIS), tecno-
logias de seguimiento y trazabilidad, y sistemas de soporte a la toma de
decisiones (Tavana et al., 2017).

¢) Modelos Estocdsticos: La incertidumbre en la demanda y las condiciones
de los clientes es un aspecto clave a tener en cuenta en la resolucién del
LRP. La incorporaciéon de modelos estocésticos permite abordar esta in-
certidumbre y mejorar la robustez de las soluciones (Perboli et al., 2018).

d) Enfoques Hibridos y Colaborativos: La combinacién de diferentes enfo-
ques y algoritmos para resolver el LRP puede proporcionar soluciones
maés efectivas y robustas. Ademds, la colaboracién entre diferentes actores
en la cadena de suministro y la logistica humanitaria puede mejorar la
eficiencia y el impacto de las soluciones del LRP (Crainic et al., 2016).

En conclusién, el Location Routing Problem es un problema de optimizacién
combinatoria que integra los problemas de localizacion y ruteo. Con numerosas
variantes y aplicaciones en dreas como la logistica, la logistica humanitaria y
la gestion de desastres, el LRP es un problema relevante y desafiante. Diferen-
tes enfoques y criterios pueden ser considerados en funcién de las prioridades
y restricciones especificas de cada aplicacién. A medida que la investigacién y
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las aplicaciones del LRP evolucionan, los investigadores enfrentan desafios y
tendencias emergentes en la solucién y aplicacién de este problema, incluyendo
la consideracién de criterios de sostenibilidad, la integracién de tecnologias de
la informacion, la incorporacién de modelos estocasticos y el uso de enfoques
hibridos y colaborativos.
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Capitulo 4

LRP multiobjetivo con
criterios no convergentes

Este capitulo consta de dos secciones. En la primera seccién, se presenta
el trabajo de Veenstra et al. (2018a), se describe el problema, su formulacién
matematica y el método de resolucién. En la segunda seccién, se presenta una
extension del problema anterior, describiendo en que consiste dicha extensién,
formulando el modelo matematico y se documenta la validacién de dicho modelo.

4.1. Un problema simultaneo de localizacion y
ruteo en la logistica de salud en Paises Ba-
jos

A continuacién se describe el trabajo presentado en Veenstra et al. (2018a).
En términos generales, se resuelve de forma simultanea un problema de ubica-
cion de lockers y ruteo de vehiculos para la entrega de medicamentos desde una
farmacia. Un locker es una palabra en inglés que se traduce al espanol como
“armario”, “casillero” o “taquilla’. Se refiere a un compartimento de almace-
namiento individual que generalmente se encuentra en lugares publicos, como
escuelas, gimnasios, estaciones de tren, piscinas, vestuarios, entre otros. Los loc-
kers son utilizados para que las personas puedan guardar sus pertenencias de
forma segura mientras estdn en un lugar determinado. En este caso se utilizan
para depositar medicamentos, los cuales seran retirados posteriormente por las
personas. La entrega puede realizarse a lockers o a domicilio. Los lockers tienen
un radio de cubrimiento, que permite a los pacientes dentro del radio tomar la
medicacién desde el locker.

El problema consiste en determinar qué lockers - de un conjunto de ubica-

ciones potenciales de lockers - se deben instalar y generar rutas que visiten esos
lockers abiertos y rutas que visiten pacientes que no estén en el radio de cubri-
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miento de ningiin locker, a los cuales se les entregard la medicacion a domicilio.
Una ruta de pacientes es una secuencia ordenada de nodos que son visitados,
que comienza en el depdsito y terminan en el mismo. De forma andloga se defi-
nen rutas para lockers.

Caracteristicas del problema:

= Lockers: se tiene un conjunto de posibles ubicaciones en donde se pueden
instalar los lockers. Tienen un area de cubrimiento tal que todos los pa-
cientes que se encuentren dentro de dicha area deben desplazarse hacia el
locker para obtener los medicamentos. Los lockers pueden tener radios de
cubrimientos distintos.

= Un locker atiende a un conjunto de pacientes y siempre puede abastecer
a todos los pacientes que se encuentren en su radio de cubrimiento. Es
decir, tienen capacidad infinita.

= Una sola farmacia como depdsito: se tiene una tnica farmacia que actia
como depdsito desde la cual se distribuyen los medicamentos a los pacientes
y lockers.

= La farmacia no tiene problemas para cumplir con la demanda (tiene ca-
pacidad infinita).

= Cada cliente demanda una nica unidad.
= Cada locker y cada paciente es visitado por un solo vehiculo.

= Flota de vehiculos: se encuentra disponible en la farmacia. Estos vehiculos
pueden visitar pacientes y lockers. Todos los vehiculos tienen capacidad
infinita.

= Las rutas para reposicion de lockers y las rutas para entrega de medica-
mentos a domicilio son separadas. Esto se hace por las siguientes razones
préacticas: es necesario garantizar que los lockers se reponen antes de una
hora dada del dia, lo cual es més dificil de alcanzar cuando se combinan
pacientes en la misma ruta, ya que el tiempo de interaccién con los pa-
cientes es dificil de predecir. Por otro lado, el periodo de entrega ideal
difiere en ambos: para los lockers es antes de que las personas regresen de
trabajar, mientras que para la entrega a domicilio es luego de que lleguen.
Por 1ltimo, los conductores que realizan la entrega a domicilio deben tener
mejores habilidades interpersonales.

= La duracion de ruta de un vehiculo consiste en la suma del tiempo de viaje
y tiempo de servicio total de ese vehiculo.

= Una ruta de un vehiculo es factible si empieza y termina en el depésito y
no excede la duracién maxima de ruta.

= Cada vehiculo puede realizar mas de una ruta.
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El objetivo del problema es determinar qué lockers instalar, generar rutas que
visiten pacientes, y rutas que visiten lockers, minimizando los costos totales, que
consisten en costos de ruteo y costos de instalar los lockers.

A continuacién, se muestran imagenes que ejemplifican el problema y su
solucién. En la Figura 4.1 se muestran graficamente los datos del problema:
depdsito o farmacia, pacientes, lockers y sus radios de cubrimiento. Mientras
que en la Figura 4.2 se muestra graficamente una solucién al problema, se pue-
den apreciar las rutas que visitan solo lockers como las que visitan solo a los
pacientes.

® depot / pharmacy

% customer
potential locker

Crcovering area

Figura 4.1: Ejemplo de datos del problema (Veenstra et al., 2018a)
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Figura 4.2: Ejemplo de solucién del problema (Veenstra et al., 2018a)

4.1.1. Modelo

A continuacién se describen los pardmetros y variables utilizados en la for-
mulacién:

Pardmetros:

G : (V,A) grafo dirigido, V conjunto de nodos, A conjunto de arcos.
‘P : conjunto de Pacientes.

L : conjunto de posibles ubicaciones de lockers.

V: {0} UP UL dénde 0 es la farmacia.

K : conjunto de vehiculos que visitan pacientes.

M : conjunto de vehiculos que visitan lockers.

r; = distancia de cubrimiento del locker j € L.

F; = costo fijo de instalar el locker j € L.

¢ij = costo del arco (4,7), con i,j € V.

d;; = distancia del arco (7,7), con i,j € V.

t;; = tiempo de recorrido del arco (i, j), con i,j € V.

® = factor de penalizacién de visitar a domicilio.

T1 = méaxima duracién de ruta para los vehiculos k € K.

T2 = méaxima duracién de ruta para los vehiculos k € M.

s; = tiempo de servicio parai € V, s; >0 Vie PUL, sp =0.
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Variables:

w; : {0,1} indica si el paciente i € P estd asignado al depdsito 0.

z; : {0,1} indica si el paciente i € P estd asignado a algin locker.

ui; : {0,1} indica si el paciente i € P esta asignado al locker j € L.

v; : {0,1} indica si el locker ¢ € £ estd abierto.

f; - {0,1} indica si el vehiculo k € K recorre el arco (i, j), con  4,j € PU{0}.
y¥ : {0,1} indica si el vehiculo k € K visita el nodo i € P U {0}.

hfj > 0 indica la carga del vehiculo k € K al atravesar el arco (i,j), con
i,j € PU{0}.

pfj : {0, 1} indica si el vehiculo k € M recorre el arco (i,7), con 4,5 € LU{0}.
q¥ : {0,1} indica si el vehiculo k € M visita el nodo i € £ U {0}.

gfj indica la carga del vehiculo k € M al atravesar el arco (i,5), con 1,5 €

LU {0}.
A continuacion se presenta la formulacién matematica del problema propues-

to en 4.2, la cual se corresponde con un modelo de programacién lineal entera
mixta (MILP por sus siglas en inglés).
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Formulacién matematica:

2. > D deyalt D > D ep+) Fn (1)

min

s.t.

i€PU{0} jePU{0} kek

Z Usj = 2 i €P,

JEL

wi +z; =1 1€ P,

uij < vj ieP,jeL,
u;idij < 1505 iceP,jel,
rjv; < di; + 2z M teP,jeL,

oo+ Y ahi=2f iePkek,
JjEPU{0} JEPU{0}

ngj—&-z:ac%:?yg kelk,

i€LU{0} jeLU{0} kEM

JjEP JjeEP
ke
dooalh= > b iePkek,
jeEPU{0} JjEPU{0}
k
DD hy = wi
JEP ke i€P

Sonlhi— > =y jePkek,
i€ePU{0} i€ePU{0}

W< (Pl -1af  ieP.jePu{ohkek,
h; < |Plag;  j€PU{0}, ke M,
Z Z tijag + Z Z sjy; < T
i€ePU{0} jePU{0} iePU{0} jePU{0}
oo+ Y, phi=24 i€LkeM,

JeLU{0} jELU{0}

Sonbi+ Y plo=2¢f keM,

JEL jEL
keM
k .
Y. oph= D, py i€LkEM,
JELU{0} JELU{0}
k
> D 8= v
jeL keM €L

dooeh— Y ehi=df  JeLkeM,

ieLu{0} i€ LU{0}
g5 < (Ll =1)pl;  ieL,jeLu{0},keM,
28
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ke,

(2)

(3)
(4)
(5)
(6)
(7)



g6 < ILlpt; G eLUf{0}keM, (23)

SO wpht X Y sph<T keM, (29)

1€LU{0} jeLU{0} 1€LU{0} jeLU{0}

zi,w; € {0,1} 1€ P, (25)
ui; €{0,1}  i€P,jeL, (26)
v; € {0,1} ieL, (27)
ay; €{0,1} i, jePuU{0},keK, (28)
yre{0,1} iePuU{0}keKk, (29)
hi; >0  i,jePU{0},keK, (30)
Pl €{0,1}  i,jeLU{0}keM, (31)
¢ ec{0,1} ieLuU{0},keM, (32)
98>0 i,jeLU{0}keM, (33)
hE =0 iePkek, (34)
k=0 iecPuU{0},kek, (35)
Soak <N uyF iep, (36)
keK kex

doag, <Y uf ieP, (37)
keK kex

af+al <1 i jePkeK, (38)
gh =0 ieLlkek, (39)
gh=0 iePuU{0},keKk, (40)
prog qu i€ L, (41)
kex keK

dNophi<> @ ieLkeM, (42)
kex ke

ph+phi <1 djeLkeM (43)

En la funcién objetivo de (1), el primer término representa el costo de las rutas a
los pacientes, el segundo el costo de las rutas a los lockers, y el tercero representa
el costo de instalar los lockers.

Las restricciones implican lo siguiente:

= (2): Un paciente debe estar asignado a un unico locker.

= (3): Asegura que un paciente estd asignado o bien a un locker o bien al
depésito o farmacia.

= (4): Un paciente puede ser asignado a un locker solo si este estd abierto.
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(5): Si un paciente estd asignado a un locker entonces esté dentro del drea
de cubrimiento de ese locker.

(6): Si un paciente estd dentro del drea de cubrimiento de algunos lockers,
debe estar asignado a alguno de esos lockers.

(7): Si un vehiculo visita a un paciente, lo hace una tnica vez.
(8): Solo vehiculos que se usan pueden visitar pacientes.

(9): Si un paciente es asignado al depdsito, entonces solamente un vehiculo
lo visita, de otra forma ningin vehiculo lo visita.

(10): Conservacién de flujo. Estas restricciones se utilizan para garantizar
que la cantidad de flujo que entra en un nodo sea igual a la cantidad de
flujo que sale de ese mismo nodo.

(11): Asegura que la carga total que sale del depésito es igual a la cantidad
de la demanda de pacientes asignados a él.

(12): Asegura que si un paciente es asignado a un vehiculo dado, la dife-
rencia de la carga del vehiculo entrando y saliendo es exactamente uno.

(13): Cota superior a la carga total que sale de un nodo distinto al depésito,
como méximo puede ser la cantidad de pacientes menos uno, ya que se
dejo una carga en ese nodo.

(14): Cota superior a la carga total que sale del depdsito, como méximo
puede ser la cantidad de pacientes.

(15): Asegura que se respeta la duracién maxima para las rutas.

(16)-(24): Similares a las restricciones (7) - (15) pero aplicando a los loc-
kers.

(23) - (33): Definen la naturaleza y rango de las variables.

(34): Implica que la carga de un vehiculo debe ser 0 cuando entra al
depésito.

(35): Implica que la carga de un vehiculo es 0 para el arco (i,i) , con
1€ PU{0}

(36) y (37): Imponen que si un paciente no es visitado por un vehiculo, el
arco desde el paciente al depdsito y el arco desde el depdsito al paciente
no son recorridos por un vehiculo.

(38): Excluye que un arco entre dos pacientes sea recorrido por un vehiculo
si el arco opuesto es atravesado por ese vehiculo.

(39) - (43): Andlogas a las restricciones (34) - (38) pero aplican a las rutas
de lockers.
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Ademsds, en el trabajo se define el pardmetro M de la restriccién (6), de
forma de asegurar que se cumpla dicha restriccién. Se define:

M= méxjegrj Si dieP,jeLl st dij <y,
méxjes rj — Miiep jer)d,;<r; dij  En otro caso

4.2. LRP con criterios no convergentes de costo,
eficiencia y equidad

El problema planteado a continuaciéon esta basado en el trabajo de Veenstra
et al. (2018a) descrito en la seccién anterior y es una extensién del mismo, la
cual se describe a continuacién.

La entrega a domicilio de medicamentos es una actividad en aumento que
permite disminuir aglomeraciones en hospitales. Existen companias que se dedi-
can a esto (como Alliance Healthcare Netherlands (AHN)), y ofrecen su servicio
a distintos hospitales.

En este contexto, se tiene una farmacia que cumple el papel de centro de dis-
tribucién, desde donde se reparten los medicamentos por medio de un conjunto
de vehiculos homogéneos de capacidad @. Cada vehiculo transportard paque-
tes, que cuentan como una unidad; sin embargo, el tamano de los paquetes es
definido previamente y no influye en la resoluciéon del problema. Entonces se
entiende como paquete a una caja o espacio de tamano estandar definido, que
puede contener varios items. Los medicamentos pueden ser entregados en loc-
kers, o ser entregados directamente en el domicilio del paciente. Las rutas de los
vehiculos incluyen tanto la distribucién en lockers como a domicilio.

Se tienen 3 tipos de pacientes: los de alto riesgo, que necesariamente deben
recibir los medicamentos en su domicilio. Los de bajo riesgo deben recibir la
medicacién en un locker. A los restantes se les puede asignar cualquiera de las
opciones anteriores. La consideracién de estos tres tipos de pacientes resulta
de particular interés debido a la naturaleza de la entrega a domicilio en la
realidad. Se observa que existen pacientes que, debido a diversas circunstancias,
se ven imposibilitados de acceder a un locker, mientras que otros se ven en la
necesidad imperativa de hacerlo, ya que, por ejemplo, pasan la mayor parte del
dia fuera de su domicilio. Un ejemplo esclarecedor de esta situacion se encuentra
en aquellos individuos que se encuentran temporalmente ausentes de su lugar
de residencia. En contraste, existen pacientes a quienes les resulta indiferente
recibir sus suministros médicos a través de un locker o en su propio domicilio.

Los lockers tienen un radio de cubrimiento. Por lo tanto, para que un paciente
sea atendido en un locker, debe estar en el radio de cubrimiento de este.

Es importante resaltar que todos los pacientes deben ser atendidos, y que el
costo de entrega a domicilio es mayor que la entrega en un locker.

Se debe determinar qué lockers instalar, los pacientes que serdn atendidos
en lockers y en cudl, y las rutas de cada vehiculo para visitar tanto a los lockers
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como a los pacientes.
Los objetivos son minimizar el costo total, constituido por el costo de las rutas
maés el costo de instalar los lockers, minimizar el tiempo de las rutas para cumplir
con la entrega en el menor tiempo posible y maximizar la equidad de acuerdo a
como se define a continuacién.

A modo de resumen, se extiende el problema en las siguientes caracteristicas:

= Vehiculos con capacidad limitada Q. Ademads, cada paciente tiene una
demanda de una unidad, esta unidad puede ser un tnico articulo o un
paquete con varios articulos. Como precondicion, la demanda de todos los
pacientes debe poder ser abastecida con la cantidad de vehiculos existen-
tes. Es decir, siempre se puede cumplir con la demanda. Ademas, a cada
vehiculo se le asigna una unica ruta.

= Las rutas generadas abarcan tanto la distribucién a los pacientes como
a los lockers. Esto es una mejora deseable para los objetivos de costos,
eficacia y equidad, ya que si se tienen rutas separadas puede ocurrir que un
vehiculo se mueva de un locker a otro y entre medio existan pacientes por
atender los cuales serdn atendidos por otro vehiculo, aumentando costos y
empeorando la equidad en el tiempo de distribuciéon. Ademads, notar que
ejecutar dos instancias del problema, una tnicamente con lockers y la otra
con los pacientes que no pertenecen a lockers, se tendrian rutas separadas
como en el problema original 4.1. En el caso de que se requiera cumplir
con los motivos que se dan en 4.1 para separar rutas de lockers y pacientes,
pero teniendo rutas mixtas habria que considerar como trabajo a futuro
tener franjas horarias para lockers y pacientes.

= Kl problema ahora es tri-objetivo porque se busca ademdas de minimizar
costos, maximizar la equidad y minimizar del tiempo total.

= Se deben contemplar los distintos tipos de pacientes mencionados ante-
riormente.

El problema presenta criterios no convergentes:
= Eficacia: se busca minimizar el tiempo total del recorrido.

» FEficiencia: se busca minimizar costos.

= Equidad: Definimos la equidad de acuerdo al trabajo dé Liu et al. (2019a).
La equidad se obtiene al minimizar el tiempo méximo de atencién a los
pacientes, es decir, que se busca atender a cada paciente en un tiempo
similar.

4.2.1. Modelo

Parametros

Para contemplar las extensiones al modelo original de Veenstra et al. (2018a)
es necesario agregar y modificar variables y parametros. A continuacién se mues-
tran los parametros:
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G: (V,A) grafo dirigido, V conjunto de nodos, A de arcos.

‘P : conjunto de Pacientes.

L : conjunto de posibles ubicaciones de Lockers.

V:PULU{0}.

: conjunto de vehiculos.

= capacidad de los vehiculos.

r; = distancia de cubrimiento del locker j € L.

C; = costo fijo de abrir el locker j € L.

¢ij = costo del arco (4,7), con i,j € V.

d;; = distancia del arco (4,5), con 4,5 € V.

t;; = tiempo de recorrido del arco (¢, j), con ¢,j € V.

s; = tiempo de servicio para i € V.

V'T; = tiempo de llegada al nodo 7 € V desde el depésito O.

®; = factor de penalizacion de visitar a domicilio para i € P,y 1 para i € L.
tipo(p) € {1,2,3} p € P donde 1 = Alto riesgo, 2 = Indiferente y 3 = Bajo
riesgo.

O

Variables

A continuacién se muestran las variables:
z; € {0,1} indica si el paciente ¢ € P estd asignado a algin locker.
u;; € {0, 1} indica si el paciente i € P esta asignado al locker j € L.
v; € {0,1} indica si el locker i € £ estd abierto o no.
w; = {0,1} indica si el paciente i € P estd asignado al depdsito 0.
xf] € {0,1} indica si el vehiculo k € K recorre el arco (i,j), con i,5 € V.
y¥ € {0,1} indica si el vehiculo k € K visita el nodo i € V.
hfj indica la carga del vehiculo k € K al atravesar el arco (i,j), con i,5 € V.

33



Formulacién

min

s.t.

F:(FlyFQaFB’) (44)

RS e+ X =
i€V jEV kEK €L

Bp=3 % D tuely+ Y swit ) si(l—2), (46)
ke ieV jev €L i€P

F>VT, eV, (47)

Vﬂ-zVTj—i—tjl-—i—si—M(l—Zw?i) ieV,jev, (48)

kel

VT, =0, (49)
Zuij = Z; 1€ 7), (50)
JjEL
w;+2,=1 i€P, (51)
Ui S Uy 1€ P,j € E, (52)
uijdiy <rjv; 1€ P,je L, (53)
JEV jev

Z x’gj + Z :c?o =2k kek, (55)
JjEV\{0} jev\{o}
S yb=w ieP, (56)
ke
ny:vi 1€ L, (57)
ke
doali=>"al keKieV, (58)
JEV jeV

S OYH =P, (59)
JEPUL kek
SThl-N"hh=yb jePkek, (60)
i€V i€V
Dohl=d W= wyyl jeLkek, (61)
i€V i€V i€P
hE < (Pl -1k,  ieP,jeVkek, (62)
WG <IPl= > umi  i€LjEVKEK, (63)

mePpP

hE < Nal,  ieLl,jeVkek, (63b)
he, < |Plaf;  jeVkeEK, (64)
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zi=1 i€ P,tipo (i) =3, (65)
(i)=1

2zi=0 i€ P,tipo(i) (66)
yr=1-2 i€P, (67)

ke

doat; <1 kek, (68)

JjeEV

S @Y up) > D a2l <Q  kek, (69)

i€V jeL peEP i€V jEP

Zmi—“OSny 1EV, (70)

ke ke

doa <Y uf iev, (71)

ke ke

af+ak <1 i jeVkeKk, (72)

Zuij <Q JEL, (73)

ieP

Zuij Z Uj ] S [:7 (74)

i€P

hiy = 1eV,kek, (75)
hk =0 ieVvu{ohkek, (76)
W >0 i jeVkek, (77)
u;; € {0,1}  ie€eP,jeL, (78)
v; € {0,1} ieL, (79)
af €{0,1}  i,jePuU{0},keK, (80)
yFef{0,1}y  ieVkek, (81)
zi, wi € {0,1} 1€P (82)

Donde M = la suma de todos los t;; y N = |P|.

Funciones objetivos:

= (45): Es el costo de las rutas més el costo de instalacién de los lockers.

= (46): Es el tiempo total de recorrido mds el de servicio. El primer sumando
es el tiempo de desplazamiento entre nodos, el segundo sumando es el
tiempo de servicio de los lockers y el tercer sumando es el tiempo de
servicio a los pacientes.

m (47), (48), (49): Representan la funcién de equidad, la cual se define como
el maximo tiempo de atencién a un cliente. Esta funcién se implementa
utilizando la variable VT; la cual representa el tiempo de atencién del
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nodo i. Para formular el tiempo méximo de atencién a los nodos de V' se
utiliza la restriccién (48) la cual genera una restriccién para cada par de
nodos de V' de forma que para los nodos que no estdn conectados se les
asigna un valor muy bajo mediante el sumando —M (1 -3, xfz), dado
que solo hay una arista para cada nodo visitado, V1; va a ser mayor o
igual al tiempo méaximo de atencién al nodo i y dado que F'3 es mayor
o igual a cada uno de los V'T; se cumple que es mayor o igual al tiempo
maximo de atencién de los nodos dé V. Luego al minimizar F'3 se obtiene
el minimo del méximo tiempo de atencién a los nodos dé V.

Las restricciones implican lo siguiente:

= (50): Si un paciente estd asignado a un locker estd asignado a un tnico
locker. Esta restriccién es igual a la restriccién (2) del modelo original.

= (51): Un paciente estd asignado a un locker o al depésito. Esta restriccién
es igual a la restriccién (3) del modelo original.

= (52): Si un paciente esté asignado a un locker, ese locker estd abierto. Los
lockers cerrados no pueden tener pacientes asignados. Esta restriccion es
igual a la restriccién (4) del modelo original.

= (53): Si un paciente estd asignado a un locker entonces estd dentro del
area de cubrimiento de ese locker. Esta restriccion es igual a la restriccion
(5) del modelo original.

= (54): Si un vehiculo visita un paciente o locker, entra y sale una tnica vez.
Esta restriccién contiene las restricciones (7) y (16) del modelo original.

= (55): Todo vehiculo sale y comienza en el mismo depésito una sola vez.
Esta restriccién contiene las restricciones (8) y (17) del modelo original.

= (56): Si un paciente estd asignado al depdsito, entonces solo un vehiculo
lo visita. Esta restriccién se corresponde con la restriccién (9) del modelo
original.

= (57): Si un locker estd abierto, entonces solo un vehiculo lo visita. Esta
restriccién es similar a la restriccién (18) del modelo original.

= (58): Conservacién de flujo. Se corresponden con las restricciones (10) y
(19) del modelo original.

= (59): Asegura que la carga total que sale del depésito es igual a la cantidad
de pacientes. Esta restriccién es similar a la restriccién (11) del modelo
original.

= (60): Si un vehiculo visita un paciente, debe dejar una carga en el mismo.
Esta restriccién se desprende de la restriccién (12) del modelo original.
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(61): Si un vehiculo visita un locker, debe dejar una carga igual a la can-
tidad de pacientes asignados al locker. Esta restriccién es adaptada de la
restriccién (21) del modelo original.

(62): Cota superior de la carga que lleva un vehiculo después de visitar
un paciente. Esta restriccién es similar a la restriccién (13) del modelo
original.

(63): Cota superior de la carga que lleva un vehiculo después de visitar un
locker. Esta restriccién es similar a la restriccion (22)

(64): Cota superior de la carga que lleva un vehiculo después de salir del
depésito. Esta restriccién corresponde a las restricciones (14) y (23) del
modelo original.

(65): Si un paciente es de tipo 3 debe estar asignado a un locker.
(66): Si un paciente es de tipo 1 no debe estar asignado a ningun locker.

(67): Si un vehiculo visita a un paciente, el paciente no estd asignado a
ningin locker.

(68): Solo se permite una ruta por vehiculo.

(69): Para cada vehiculo la demanda de su ruta debe ser menor o igual a
su capacidad.

(70) y (71): Imponen que si un nodo no es visitado por un vehiculo, el
arco desde el nodo al depésito y el arco desde el depdsito al nodo no son
recorridos por un vehiculo.

(72): Excluye que un arco entre dos nodos sea recorrido por un vehiculo
si el arco opuesto es atravesado por ese vehiculo. Esta restriccién contiene
las restricciones (38) y (43) del modelo original.

(73): La cantidad de pacientes asignados a un locker no puede exceder la
capacidad de los vehiculos.

(74): Siun locker no tiene pacientes asignados, entonces debe estar cerrado.

(75): Implica que la carga de un vehiculo debe ser 0 cuando entra al
depésito. Esta restricciéon contiene las restricciones (34) y (39) del modelo
original.

(76): Implica que la carga de un vehiculo debe ser 0 en cada arco (i,7), i€
V U {0}. Esta restriccién contiene las restricciones (35) y (40) del modelo
original.

(77) a (81): Definen la naturaleza y el rango de las variables.
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Como se puede observar en el modelo, existe una multiplicacién de variables en
las restricciones (61), (63) y (69), haciendo que el problema sea no lineal. Los
problemas no lineales son en general mas dificiles de resolver que los lineales,
por lo que se decidié aplicar la siguiente linealizacién. Las restricciones (61),
(63) y (69) son de la forma: z[i,j] = z[i, j] * y[i, 7]. Dado que tanto x como y
son binarias se puede aplicar la siguiente linealizacién:

zli, j] <= Uli, j] = y[i, jl
2li, j] <= xli, ]
zli, j] >= =[i, j] = Ui, j] + (1 = [, j])

Donde: 0 <= z[i, j] <= Ui, j].

En este caso U es 1 dado que x es binaria. Por lo que z también es binaria.
Para demostrar que la linealizacién es correcta se puede crear una tabla de ver-
dad para x e y y ver que z[i, j| = x[¢, j] * y[i, j], dado que tanto z como y son
binarias.

=0 Ol
— O = Ol
—_— O O Ol8
—_ O O Oolw

Tabla 4.1: Demostracion correctitud linealizacion

A continuacién se muestra como queda cada restriccién no lineal luego de
aplicada la linealizaciéon. Donde PRODV AR, PRODV AR1 y PRODV AR2
son la variable z mencionada en la linealizacién anterior.

Para el caso de la restriccién (61):

diev hfg =D ey h’?i = icp “iﬂ/;'c JELEKkEK

El producto u”y;C es un producto de variables donde ambas variables son bina-
rias. Sustituyendo uz-jy;? por PRODVARZ y aplicando la linealizacién mencio-
nada anteriormente se cambia la restriccién (61) por los siguientes conjuntos de
restricciones:

diey f‘j — Y iev hfl =D icp PRODVARZ. jeLlkek

PRODV AR}, <=y¥ ieP,jeLlkek

PRODVAR}; <=u;; i€P,jeLlkek

PRODVAR}; >=uj; —(1—y}) ieP,jeLlkek
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Para el caso de la restriccién (63):
hyy <(IPl =Y pep mi) 2y i€ L,jeVkeK
Aplicando distributiva:

hy < (IPlafy — 3 ep umizl;) i€ LjeVkeK

ij —

El producto umixfj es un producto de variables donde ambas variables son
binarias. Sustituyendo umixfj por PRODVARl?’ﬁ“-j y aplicando la linealizacién
mencionada anteriormente se cambia la restriccién (63) por los siguientes con-
juntos de restricciones:

hy; < (IPlaf; = 3,,ep PRODV ARL}, ) ieLl,jeV,kek
PRODV AR}, <=uaf;, meP,iecLl,jeV,kek
PRODVARIE, . <=um; mePicLljeV,kek
PRODVARl’fmj >=Upm; — (1 — xfj) mePieLl,jeV,keEK
Para el caso de la restriccién (69):

Ziev Zje[:(xi'cj * Zpep Upi) + Ziev Z]‘eP x?j <@ kek

Aplicando distributiva:

D iy Ejez:(zpep xfg *Upj) + D icy Zje’]?' x?j <qQ keK

El producto upjxfj es un producto de variables donde ambas variables son bi-
narias. Sustituyendo upjxfj por PRODVARQ’;U y aplicando la linealizacién
mencionada anteriormente se cambia la restriccién (69) por los siguientes con-
juntos de restricciones:

Ziev Zjeﬁ ZpeP PRODVART;H + Ziev Zjep xi'cj <Q kek
PRODVAR2,; <=2f, meP,icLl,jeV,kek
PRODVAR2},; <=wuy, mePiel,jeV,kek

PRODVAR2E,. >=u, — (1 —ak) mePjiel,jeV,kek

pij ij
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4.2.2. Validacion del modelo

Para validar el modelo se utiliza el software GLPK. Se implementa el mo-
delo en el mismo y se resuelve para instancias pequenas verificando de forma
manual que la solucién encontrada sea factible y que el valor encontrado de la
funcién objetivo sea realmente el éptimo, esto es posible debido a que las ins-
tancias son chicas. Primero se evaliia cada funcién objetivo de forma individual,
es decir se generan tres modelos mono-objetivos que minimizan cada una de
las funciones objetivo por separado. Para analizar el resultado obtenido por el
software GLPK, es fundamental poder visualizar los datos de manera amigable,
y también ingresar los datos a través de una interfaz grafica y no tener que
definir variables y matrices en un archivo. Para eso se desarrolla una aplicacion
que consta de una API en .Net Core y un cliente en React. La versién final del
prototipo se detalla en la Seccién 6.2. El prototipo permite, entre otras funcio-
nalidades, generar instancias, ver las instancias en el mapa, ejecutar algoritmos
y ver las soluciones en el mapa, funcionalidades que se utilizan para realizar las
validaciones al modelo que se describen en esta seccién. Todos los casos de prue-
ba detallados a continuacién se ejecutaron en un equipo con 16 GB de RAM,
un procesador Core i7-8650U 1.90 GHz, y sistema operativo Windows 10 de 64
bits.

Validaciones sobre cada funcién objetivo

El primer paso para validar el modelo fue probar individualmente cada fun-
cién objetivo. Esto facilita las pruebas y permite ir aumentando progresivamente
la complejidad de los casos.

Validacién F

Para validar esta funcién se hicieron las siguientes pruebas:

= Prueba 1: El escenario consta de 3 pacientes tipo indiferente, 3 lockers,
el depdsito y un vehiculo, como se muestra en la Figura 4.3.

feeesi}

Figura 4.3: Instancia Prueba 1 de la Validacion de F1.
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= Prueba 2: Esta instancia es similar al anterior, pero se agrega otro vehicu-
lo. En este caso se detectan errores sobre las restricciones (62) que no ad-
mitia méds de un vehiculo. Para corregir se aplica linealizacién. Por otro
lado, se corrige las restricciones (81), ya que no permitia rutas del tipo
deposito - nodo - depédsito. Luego de las correcciones se obtiene la soluciéon
esperada (Figura 4.4).

Luis Batlle Berres

General Artigas,

enMueble a Macarena Ganarits

Figura 4.4: Solucién obtenida para la prueba 2 de la Validacion de F1 luego de
correcciones.

= Prueba 3: Se prueba la variante de tener a un paciente de tipo alto
riesgo y se verifica que no se asigne al locker, ya que necesariamente se
debe atender en su hogar. La solucién se muestra en la Figura 4.5

Luis Batlle Berres

enjeq ewo

Figura 4.5: Solucién obtenida para la prueba 3 de la Validacién de F1.

= Prueba 4: Se tiene un paciente de tipo bajo riesgo, por lo tanto, necesa-
riamente debe ser atendido en un locker. Como el paciente no esta en el
rango de cubrimiento de ningun locker, no se encuentra solucién factible.
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Prueba 5: Se prueba que se asigne mas de un paciente a un locker. La
solucién se muestra en la Figura 4.6

Wilson Ferreira Aldunate

Doctor Enrique Pouey
£

Luis Batlle Berres

Bujed Jewo

Avenida General Artigas

Doctor Francisco St

Figura 4.6: Solucién obtenida para la prueba 5 de la Validacién de F1.

= Prueba 6: En este caso se cuenta con 2 pacientes en el rango de cubri-
miento de 2 lockers. Se verifica como se asignan ambos al mismo locker
(al menos costoso) y esto es correcto porque se evita el costo de apertura
del segundo locker. La solucién se muestra en la Figura 4.7.

Luis Batlle Berre

Figura 4.7: Solucién obtenida para la prueba 6 de la Validacién de F1.

= Prueba 7: Se prueba con 3 vehiculos y capacidad 1. La solucién se muestra
en la Figura 4.8.
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Al

Figura 4.8: Solucién obtenida para la prueba 7 de la Validacién de F1.

= Prueba 8: Se tienen 3 vehiculos y capacidad 1. Dos de los pacientes estdn
en el rango de cubrimiento de un locker, se verifica que no se asignen 2
pacientes al locker, ya que la capacidad de los vehiculos es 1. La solucién
se muestra en la Figura 4.9

Figura 4.9: Solucién obtenida para la prueba 8 de la Validacién de F1.

Validacion F,

Dado que la funcién F2 es similar a la funciéon F1, se utilizan los mismos
casos de prueba que para la funcién F'1. Los resultados fueron similares y no
condujeron a arreglos en el modelo.

Validacion Fj

F'3 busca que cada paciente sea atendido en un tiempo similar.

= Prueba 1: Para esta prueba se utilizan 3 vehiculos con capacidad 3.
Ademas, el tiempo de ir de 10 a p0 es mayor que el tiempo de ir de 10 a
pl. Y el tiempo de pl a p2 y de p0 a p2 es mayor que el tiempo de 0 a p2,
lo que justifica el uso de 2 vehiculos. La solucién se muestra en la Figura
4.10
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Figura 4.10: Solucién obtenida para la prueba 1 de la validacién de F3.

= Prueba 2: En esta prueba se utilizan 4 pacientes indiferentes y 2 vehiculos
con capacidad 3. Se obtiene la siguiente solucién que se entiende que es
correcta o al menos mejor que otras posibles soluciones. Otra solucién
puede que un vehiculo visite p0 y pl, y otro visite p2 y p3. Pero esta
segunda ruta es mas larga en duracion que cualquiera de las dos de esta
solucion.

Figura 4.11: Solucién obtenida para la prueba 2 de la validacién de F3.

= Prueba 3: En este caso se le agrega un vehiculo al caso anterior y se puede
observar que es utilizado este otro vehiculo para disminuir los tiempos de
atencion.
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Figura 4.12: Solucién obtenida para la prueba 3 de la validacién de F3.

Validaciéon de una tunica funcién: Luego de la validacion de cada funcién
objetivo de manera individual, se pretende validar el modelo para una tunica
funcién. Recordando que GLPK es mono-objetivo, se debe de tener una tnica
funcién que contemple los 3 objetivos.

Se utilizan dos maneras de construir esta tnica funcién objetivo.

= Por pesos: se expresa como a x Fy + §* Fy + (1 — a — ) * F5. En este

caso fijamos a = 8 = %

» Por normalizacién: se expresa como (F — FY) + (Fy — Fy) + (F5 — F).
Donde F1, F5 y F3 son las soluciones minimizando individualmente Fy, Fy
y F3 respectivamente.

Los escenarios fueron resueltos utilizando ambas funciones objetivos (por pe-
sos y por normalizacién), y siempre que se obtuvo la solucién éptima el resultado
fue el mismo.

Sobre los distintos escenarios a simular, se recurre al paper original para co-
nocer como probaron su solucién. Se evidencia que probaron sobre 3 conjuntos
de pruebas: uno aleatorio que generaron, una adaptaciéon de un conjunto de da-
tos reales proporcionados por AHN, y benchmarks adaptados del LRP. Ademaés,
anuncian la falta de pruebas sobre escenarios con gran cantidad de lockers.

A continuacién se muestran los diversos escenarios donde se prueba la solu-
cién:

= Caso base 1: Se sittia un paciente de bajo riesgo en el radio de cubrimien-
to de un locker. Al ser de bajo riesgo, debe necesariamente ser asignado
al locker. La solucién encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.13
la cual es la solucién esperada.
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Electroiris
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Policlinica CASMU

Batlle y Or

Figura 4.13: Solucién al caso base 1 para la validacién de la funcién objetivo

por pesos y por normalizacién.

= Caso base 2: ahora el paciente es de alto riesgo, por lo que necesaria-
mente se le debe entregar a domicilio y no puede ser asignado al locker.
La solucién encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.14 la cual es

la solucién esperada.
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Figura 4.14: Solucién de GLPK al caso base 2 para la validacién de la funcién
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucion esperada.

= Caso base 3: el paciente de tipo indiferente se le entrega a domicilio. La
solucion encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.15 la cual es la

solucién esperada.
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Figura 4.15: Solucién de GLPK al caso base 3 para la validacion de la funcién
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucién esperada.

= Caso base 4: mismo caso al anterior, pero se disminuye el costo y ser-
vicio de lockers, por lo que el paciente es asignado al locker. La solucién
encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.16 la cual es la solucién

esperada.
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Figura 4.16: Solucién de GLPK al caso base 4 para la validaciéon de la funciéon
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucién esperada.

= Caso medio 1: Se tienen 8 pacientes, 3 lockers y un vehiculo. El com-
portamiento es correcto asignando a los pacientes de bajo riesgo a los
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lockers, y yendo al domicilio de los pacientes de alto riesgo y de los que
no se encuentran en el radio de cubrimiento de algin locker. La solucién
encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.17 la cual es la soluciéon
esperada.

O Deposito @ Locker
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CXPQA | Tata 3 Electroiris g " HS

Figura 4.17: Solucién de GLPK al caso medio 1 para la validacién de la funcién
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucion esperada.

= Caso medio 2: Mismo caso anterior, pero ahora se tienen 4 vehiculos de
capacidad 2 cada uno. Se utilizan todos para cumplir con la demanda. La
solucién encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.18 la cual es la
solucion esperada.
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Figura 4.18: Soluciéon de GLPK al caso medio 2 para la validacién de la funciéon
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucién esperada.

= Caso medio 3: Este escenario tiene mas lockers que pacientes, 6 y 3 res-
pectivamente. La solucién encontrada por GLPK se muestra en la Figura
4.19 la cual es la solucién esperada.
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Figura 4.19: Solucién de GLPK al caso medio 3 para la validacién de la funcién
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucién esperada.

= Caso medio 4: Igual al caso anterior pero ahora con 2 vehiculos. La so-
lucién encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.20 la cual es la
solucién esperada.
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Figura 4.20: Solucién de GLPK al caso medio 4 para la validacion de la funcién
objetivo por pesos y por normalizacién. Se corresponde con la solucién esperada.

Se prueba el modelo en distintas situaciones: primero con los casos base,
y luego variando la cantidad de vehiculos en escenarios con alta densidad de
pacientes y otros con alta densidad de lockers. En todos los casos el comporta-
miento es correcto.

4.2.3. Test de esfuerzo

Se pretende evaluar la capacidad de GLPK para resolver instancias grandes
del problema. Se utiliza el modelo con la funcién por normalizacion especificada
en la validacién de una tnica funcién objetivo de la Seccién 4.2.2
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Se ejecutan los casos de prueba detallados a continuacién en un equipo con
16 GB de RAM, un procesador Core i7-8650U 1.90 GHz, y sistema operativo
Windows 10 de 64 bits.

Se comienza de un caso base con 3 pacientes, 3 lockers y 3 vehiculos, y se
analiza el tiempo al variar la cantidad de pacientes. Como se muestra en la Tabla
4.2 el tiempo de ejecucién aumenta exponencialmente al aumentar la cantidad
de pacientes.

#Pacientes Segundos

3 0.1
6 4.6
9 +600

Tabla 4.2: Resultado ejecucion caso aumento de cantidad de pacientes.

Para el mismo caso base, ahora se varia la cantidad de lockers. Como se
muestra en la Tabla 4.3 la cantidad de lockers aumenta de seis a nueve (menos
del doble) y el tiempo aumenta al doble para esos casos.

#Lockers Segundos

3 0.1
6 0.2
9 0.4

Tabla 4.3: Resultado ejecucion caso aumento cantidad de lockers.

A continuacién se modifica la cantidad de vehiculos a partir del caso base.
Como se muestra en la Tabla 4.4 la cantidad de vehiculos aumenta de seis a
nueve (menos del doble) y el tiempo aumenta casi al triple para esos casos.

#Vehiculos Segundos

3 0.1
6 1.1
9 3.0

Tabla 4.4: Resultado ejecucion caso aumento cantidad de vehiculos

Ademis, se registran los tiempos de casos variados en el tamano de la ins-
tancia, donde se encuentra el limite a partir de 7 nodos, y vehiculos, donde el
tiempo de procesamiento supera los 10 minutos, como se muestra en la Tabla
4.5.
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#Lockers #Pacientes #Vehiculos Segundos

6 6 1 7.8

6 6 3 26.9
6 6 6 176.9
7 7 7 +600

Tabla 4.5: Resultado aumento de lockers, pacientes y vehiculos de forma con-
junta

En conclusion, el aumento de cantidad de pacientes, cantidad de lockers y
cantidad de vehiculos tanto de forma individual como de forma conjunta lleva
a un aumento exponencial del tiempo de ejecucion.

o1



52



Capitulo 5

Solucién del problema

En este capitulo se describe en primer lugar la solucién al problema original
descrito en la Seccién 4.1 propuesta por Veenstra et al. (2018a). Posteriormente,
se describe la solucién al problema de este trabajo, describiendo la representa-
cion de la solucidn y los algoritmos desarrollados para la resolucién del problema.

5.1. Solucién problema original

La solucién al problema original descrito en la Seccién 4.1 es la implementa-

cién de un algoritmo VNS hibrido que se presenta en Algoritmo 13 Heuristica
hibrida.
La idea general de la heuristica es, iterativamente, modificar el conjunto de loc-
kers abiertos, actualizar las rutas adecuadamente y mejorarlas a través de un
VNS. El criterio de aceptacién de la nueva solucién estd basado en Simulated
Annealing.

Algoritmo 13 Heuristica hibrida

s < construir solucién inicial
repeat
s s
modificar conjunto de lockers abiertos en s’
actualizar rutas en s’
aplicar VNS a rutas en s’
if Accept(s',s) then
s+ s
end if
until condiciéon de parada
return Spes:

La solucién inicial es construida con un conjunto vacio de rutas de lockers,
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y un conjunto vacio de rutas de pacientes. Cada locker es abierto con cierta
probabilidad y se inserta en la ruta en la mejor posicién, es decir, donde menos
incrementa la funcién objetivo. Luego, cada paciente que no se encuentra en el
rango de cubrimiento de ningun locker, se inserta en la ruta de pacientes en la
mejor posicién.

Se presentan 3 acciones que modifican el conjunto de lockers abiertos: abrir,
cerrar o mover un locker.
Para abrir un locker se presentan 3 métodos: aleatorio, por reduccion de costo,
o basado en la cantidad de pacientes cubiertos.
La accién de cerrar un locker es analoga a la de abrir.
Mover un locker implica seleccionar un locker abierto que debe ser cerrado, y un
locker cerrado que se debe abrir, que debe estar en el rango de cubrimiento del
locker a cerrar. Si no existe un locker en el rango de cubrimiento, se selecciona
un locker al azar.

Luego de modificarse el conjunto de lockers, las rutas son actualizadas. Esto
es, si un locker es cerrado, se quita de la ruta de lockers, y ademas, todos los
pacientes de su rango de cubrimiento, si no son cubiertos por otro locker, son
agregados a la ruta de pacientes.

Si se abre un locker, se inserta en la ruta de lockers en la mejor posicién, y todos
los pacientes que estén en el rango de cubrimiento son quitados de la ruta de
pacientes.

Luego se aplica el Algoritmo 14 VNS para mejorar las rutas:

Algoritmo 14 VNS

R : conjunto de rutas
improveQuerall < 1
while improveOverall =1 do
improveQuverall < 0
for each k € 1.,6 do
improve <— 1
while improve = 1 do
improve < 0
R + R
R’ + Operator(R’)
if Cost(R) > Cost(R') then
improve < 1
improveQuerall < 1
R« R
end if
end while
end for
end while
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El Algoritmo 14 VNS comienza con un conjunto de rutas que pueden ser las
de lockers o de pacientes. Aplica un operador de busqueda local hasta que no se
mejora la solucién, y se pasa al siguiente operador. Si se encuentra una mejora
en algin operador, el procedimiento se reinicia, si no se termina.

Los 6 operadores de bisqueda local se usan en el siguiente orden: 1-0-Exchange,
1-1-Exchange, Intra-2-Opt, Inter-2-Opt, Intra-3-Opt, Inter-3-Opt.2.

El operador 1-0-Exchange elimina un nodo y lo reinserta en su mejor posicién.
El operador 1-1-Exchange se selecciona un nodo aleatoriamente y es intercam-
biado por el nodo que produzca la mayor disminucién del valor de la funcién
objetivo.

El operador Intra-2-Opt se aplica a cada ruta individualmente. Para cada com-
binacién de arcos de la ruta, se calcula el valor de la funcién objetivo al eliminar
los arcos y reconectar los caminos resultantes. Si es posible disminuir el valor,
se aplica al par de arcos que mas disminuya el valor de la funcién objetivo.

El operador Inter-2-Opt es similar al Intra-2-Opt pero con arcos de diferentes
rutas.

El operador Intra-3-Opt es similar al Intra-2-Opt pero con 3 arcos en lugar de
2.

El operador Inter-3-Opt.2 deriva del Intra-3-Opt y calcula el valor objetivo al
remover una ruta parcial y reinsertarla en la mejor posicién en otra ruta. Si se
logra disminuir el valor objetivo, se aplica con los arcos que mas logran dismi-
nuirlo.

En cada iteracion, una nueva solucién es aceptada si el valor objetivo dismi-
nuye respecto a la solucién actual. Si el valor objetivo no disminuye, la acepta-
cion de la solucién se basa en el criterio de simulated annealing, por lo que es
aceptada con cierta probabilidad.

Se aceptan soluciones no factibles en el caso de que se supere la duracién
maxima de ruta. En estos casos, se penaliza la soluciéon de acuerdo al tiempo
que se excede de la duraciéon méxima permitida. Al finalizar la heuristica, se
verifica la factibilidad de la solucién.

5.2. Solucion a la extension del problema

Se propone implementar un algoritmo VNS multiobjetivo, en particular el
VNS multiobjetivo general que se presenta en Duarte et al. (2015) definido en
este trabajo en la Seccion 2.3.1.

La decision de resolver el problema utilizando Algoritmo 7 VNS multiobjetivo
general se basa en que la solucién al problema original utiliza VNS para de-
terminar las rutas optimas, utilizando ciertos operadores conocidos faciles de
adaptar a los utilizados en el MO-VNS. Como se puede observar, el Algoritmo
11 Neighborhood Change Step multiobjetivo y el MO-ObjectiveChange presen-
tado en la Linea 10 del Algoritmo 9 MO-VND son independientes del problema,
solo es necesario implementar los Algoritmo 10 VND-i, y el Algoritmo 8 Shake
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multiobjetivo. Para los cuales se necesita definir las vecindades. Una vecindad
normalmente se construye a partir de un punto de eficiencia y un movimiento.
Estas vecindades dependen de como se define una solucién. Por ejemplo, una
forma de implementar Nj para el Shake consiste en determinar un movimiento
y aplicarlo a una solucién k-veces de forma consecutiva. Mientras que para im-
plementar las vecindades del VND-i se podria implementar cada vecindad con
un movimiento distinto. Ademés de las vecindades, hay que implementar el al-
goritmo de inicializaciéon de una solucién, asi como también decidir si permitir o
no soluciones no factibles, y en caso de permitirlas, determinar el procedimiento
para su manejo (penalizacién o correccién).

5.2.1. Diseno del algoritmo

A continuacién se presenta el diseno de los distintos aspectos a considerar
para implementar el VNS multiobjetivo definido anteriormente en la Seccién
2.3.1 para el problema definido en la Seccién 4.2.

Representacion de la solucién La representacién de la solucién queda de-
terminada por 3 listas con la siguiente informacion:

1. Lista de rutas: contiene las rutas, es decir, una lista donde cada elemento
es la ruta de un vehiculo, representada como una lista de nodos (pacientes
y lockers).

2. Lista de lockers: contiene a los lockers, indicando para cada uno si estd
abierto.

3. Lista de asignacién de pacientes a lockers: indica a qué locker est4 asignado
cada paciente si corresponde. Es una lista de pacientes, donde para cada
uno se indica el locker al cual esta asignado.

Ademas, se tiene una lista de lockers con todos los pacientes asignados a
él.

Movimientos Para definir las vecindades es necesario determinar los opera-
dores o movimientos a utilizar.

Es importante notar que para cada operador se debe definir el método All (uti-
lizado en el Algoritmo 10 VND-i) que retorna el resultado de aplicar dicho
operador en todos los componentes de la solucién, y el método NextRandom
(utilizado en el Algoritmo 8 Shake multiobjetivo) que retorna el resultado de
aplicar el operador en un componente aleatorio.

A continuacion se describen los movimientos implementados.

Cambio de conjunto de lockers abiertos (ChangeOpenLockers): Basados

en los operadores definidos en el paper original presentados en la Seccién 5.1,
se propone cambiar el conjunto de lockers abiertos.
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Algoritmo 15 Obtener todos los elementos de la vecindad del operador de
cambio de conjunto de lockers abiertos

procedure CHANGEOPENLOCKERS_ALL(x : Solution)
if AllClosedLockers(x) then
return AllClosed_All(x)
else if AllOpenedLockers(x) then
return AllOpened_All(x)
else
return AllClosed_All(x) U AllOpened_All(x)
end if
end procedure

En el Algoritmo 15 Obtener todos los elementos de la vecindad del operador
de cambio de conjunto de lockers abiertos se presenta el procedimiento para
obtener todos los elementos de la vecindad del operador de cambio de conjunto
de lockers abiertos. Se tienen diferentes implementaciones segtn el estado de
los lockers: si estdn todos abiertos se ejecuta el Algoritmo 16 Cierra todos los
lockers abiertos, si estan todos cerrados se ejecuta el Algoritmo 17 Abre todos
los lockers cerrados y si hay abiertos y cerrados se hace la unién de los algoritmos
anteriores.

Algoritmo 16 Cierra todos los lockers abiertos

procedure ALLOPENED_ALL(z : Solution)
result < new Solution/()
for each locker € x.GetOpenedLockers() do
CloseLocker(z, result, locker)
end for
return result
end procedure

Algoritmo 17 Abre todos los lockers cerrados

procedure ALLCLOSED_ALL(x : Solution)
result < new Solution()
for each locker € x.GetClosedLockers() do
OpenLocker(x, result, locker)
end for
return result
end procedure

Si todos los lockers estan cerrados, entonces se intenta abrir cada uno de ellos
con el Algoritmo 18 Abre un locker dado. El algoritmo consulta si el locker se
puede abrir. Un locker se puede abrir si: existe al menos un paciente en el rango
de cubrimiento del locker que no sea de alto riesgo y que no esté asignado a
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otro locker (o si estd asignado, que dicho locker tenga més pacientes asignados).
Ademais, este método retorna los pacientes que deben asignarse al locker y el
paciente que debe desasignarse de su locker actual (si corresponde).

Si el locker se puede abrir, se crea la nueva solucién a partir de la actual, y se le
realizan las siguientes modificaciones: se abre el locker, se desasigna el paciente
(si corresponde), se asignan los pacientes al locker, se remueven los pacientes
(que se asignan al locker) de sus antiguas rutas, y se crea una nueva ruta desde
el depdsito al locker abierto.

Algoritmo 18 Abre un locker dado

procedure OPENLOCKER(z, result : Solution, locker : int)
canOpen < CanOpen(x, locker)
if canOpen then
newSol < new Solution(x)
newSol.OpenLocker(locker)
newSol.UnassignPacient (canOpen.PatientsToUnassign)
newSol.AssignPacient(locker, canOpen.PatientsToAssign)
newSol. RemoveFromRoutes(canOpen.PatientsToAssign)
newSol.AddNewRoute(Depot + locker + Depot)
result.Add(newSol)
end if
end procedure

Si todos los lockers estan abiertos, entonces se intenta cerrar cada uno de
ellos con el Algoritmo 19 Cierra un locker dado. El algoritmo consulta si el loc-
ker se puede cerrar. Un locker se puede cerrar si no hay tiene paciente de bajo
riesgo asignado.

Si el locker se puede cerrar, se crea la nueva solucion a partir de la actual, y
se le realizan las siguientes modificaciones: se cierra el locker, se desasignan los
pacientes del locker, se quita el locker de su ruta, y se agregan los pacientes
desasignados a la ruta en la que estaba el locker, yendo al paciente més cercano.
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Algoritmo 19 Cierra un locker dado

procedure CLOSELOCKER(z, result : Solution, locker : int)

canClose < CanClose(x, locker)

if canClose then
newSol < new Solution(x)
newSol.CloseLocker (locker)
newSol.UnassignPacients(locker)
newSol.RemoveFromRoute(locker)
newSol.AddToRoute(locker, locker.Patients)

result.Add(newSol)
end if
end procedure

A continuacion se presenta el Algoritmo 20 Obtener un elemento de la vecin-
dad del operador de cambiar conjunto de lockers abiertos. Se tienen diferentes
implementaciones segtn el estado de los lockers: si estdn todos abiertos, o todos
cerrados, o hay abiertos y cerrados.

El método AllClosed_NextRandom(z) de la linea 3 obtiene todos los lockers
cerrados de la solucién. Luego selecciona uno al azar e intenta abrirlo. Si lo
logra, se devuelve esa nueva solucién, y si no se intenta con un nuevo locker.
El método AllOpened_NextRandom(x) de la linea 5 es andlogo pero intentan-
do cerrar un locker.

Finalmente, si la solucién tiene lockers abiertos y cerrados, se aplica uno de los
dos métodos mencionados anteriormente con equiprobabilidad.

Algoritmo 20 Obtener un elemento de la vecindad del operador de cambiar
conjunto de lockers abiertos

1: procedure CHANGEOPENLOCKER_NEXTRANDOM(z : Solution)
2 if AllClosedLockers(x) then

3 return AllClosed_NextRandom(x)

4 else if AllOpenedLockers(x) then

5: return AllOpened_NextRandom(z)

6 else

7 if Random() < 0,5 then

8 return AllClosed_NextRandom(z)
9 else

10: return AllOpened_NextRandom(x)
11: end if

12: end if

13: end procedure

Cambio de asignacién de pacientes a lockers (ChangePatientAssigna-
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tion): Este movimiento pretende seleccionar pacientes de la solucién, y tratar
de desasignarlos o asignarlos a un locker.

A continuacion se presenta el Algoritmo 21 Obtener todos los elementos de
la vecindad del operador de cambio de asignacién de pacientes. Notar que los
unicos pacientes que pueden sufrir cambio de asignacién a locker son los de
tipo indiferente. Entonces, si el paciente estda asignado a un locker, se asigna
al depdsito, esto es: se desasigna del locker, se asigna al depdsito y se crea la
ruta desde el depdsito al paciente. También se agrega a la solucién el resultado
del método AppendToLocker Route de la linea 7 que desasigna al paciente del
locker, pero en vez de crear una nueva ruta desde el depdsito, se ingresa en la
misma ruta que estd el locker.

En cambio, si el paciente no esta asignado a un locker, se intenta asignarlo como
se muestra en el Algoritmo 22 Asigna un paciente dado al primer locker posible.

El Algoritmo 22 Asigna un paciente dado al primer locker posible. Primero
obtiene todos los lockers que incluyen en su rango de cubrimiento al paciente.
Si el locker elegido estd abierto, el método CanAssignPatientT oLocker en la
linea 6 verifica si se puede asignar el paciente teniendo en cuenta la demanda
de la ruta a la que pertenece el locker. Si es posible, entonces se confirma la
asignacién del paciente al locker.

Si el locker esta cerrado, entonces se genera una nueva ruta desde el paciente al
depdsito.

Algoritmo 21 Obtener todos los elementos de la vecindad del operador de
cambio de asignacién de pacientes

1: procedure CHANGEPATIENTASSIGNATION_ALL(z : Solution)
2 result < new Set <Solution>()

3 patients < GetIndiferentPatients()

4 for each p € patients do

5: if p.AssignedToLocker(x) then

6: result.Add(AssignToDepot(p, x))

7 result.Add(AppendToLockerRoute(p, x))

8

9

else
: result.Add(AssignToLocker(x, p))
10: end if
11: end for
12:
13: return result

14: end procedure
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Algoritmo 22 Asigna un paciente dado al primer locker posible

1: procedure ASSIGNTOLOCKER(z, Solution, p : Patient)
2 result < new Set <Solution>()

3 patient Lockers < x.GetLockersWithPatientsInRange(p)
4 for each [ € patientLockers do

5: if x.IsLockerOpened(l) then

6 if z.CanAssignPacientToLocker(p, 1) then

7 newSol < new Solution(x)

8 newSol.AssignPatient(p, 1))

9

: result.Add(newSol)
10: end if
11: else
12: result.Add(AssignToDepot(p, x))
13: end if
14: end for
15:
16: return result

17: end procedure

Luego, recordemos que el algoritmo NextRandom debe definirse para cada
movimiento (5.2.1). En este caso es andlogo al Algoritmo 21 con las siguientes
salvedades:

= Se selecciona un paciente al azar (en lugar de todos)

= Con equiprobabilidad, se ejecuta AssignToDepot o AssignToLocker Route
(ver linea 6)

Cambio de rutas (ChangeRoute): Este es el tercer movimiento definido
para el algoritmo VNS multiobjetivo implementado. Se propone modificar las
rutas sin cambiar la asignacién de lockers y pacientes. Para eso se pretende se-
parar y unir diferentes rutas como muestra el Algoritmo 23 Obtener todos los
elementos de la vecindad para el operador de cambio de rutas:

Primero se obtienen todas las soluciones resultantes de dividir las rutas de la
solucién actual, y luego se busca recombinar rutas para cada una de esas solu-
ciones obtenidas.

Para separar rutas se ejecuta el Algoritmo 24 Separar rutas el cual toma los
lockers abiertos y los pacientes que no estan asignados a un locker. Para cada
uno, se remueve de la ruta que tiene asignada y se crea una nueva ruta des-
de el depédsito. La combinacién de rutas se realiza ejecutando el Algoritmo 25
Combina rutas el cual toma todos los pares de rutas posibles. Si la suma de la
demanda de ambas rutas no supera a la capacidad de los vehiculos, entonces
se pueden unir. El método LinkRoutes Linea 7 es el encargado de unir am-
bas rutas. Se generan dos soluciones: la que resulta de unir la primer ruta al
final de la segunda, y la que resulta de unir la segunda ruta al final de la primera.
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Algoritmo 23 Obtener todos los elementos de la vecindad para el operador de
cambio de rutas
1: procedure CHANGEROUTE(z : Solution)
2: result <— new Set <Solution>()
separated RoutesSol < OpSeparateRoutes(x)
for each sol € separatedRoutesSol do
result.Add(OpCombineRoutes(sol))
end for

result.Add(OpCombineRoutes(x))
9: return result
10: end procedure

Algoritmo 24 Separar rutas

1: procedure OPSEPARATEROUTES(z, Solution)

2 result < new Set <Solution>()

3 nodes < x.GetOpenedLockers() U x.GetPatient AssignedToDepot()
4 for each node € nodes do

5: sol <— new Solution(x)

6 sol.RemoveFromItsRoute(node)

7 sol.AddRoute(Depot + node + Depot)

8
9

result.Add(sol)
end for
10:
11: return result

12: end procedure

Algoritmo 25 Combina rutas

1: procedure OPCOMBINEROUTES (2, Solution)

2 result < new Set <Solution>()

3 routes + x.GetRoutes()

4 for each routel € routes do

5: for each route2 € routes do

6: if x.GetRouteDemand(routel) + x.GetRouteDemand(route2) <
Capacity then

7: result.Add(LinkRoutes(routel, route2))
8: result.Add(LinkRoutes(route2, routel))
9: end if

10: end for

11: end for

12:

13: return result

14: end procedure
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A continuacion el Algoritmo 26 Obtener un elemento de la vecindad (Nex-
tRandom):

Algoritmo 26 Obtener un elemento de la vecindad

procedure NEXTRANDOM(x : Solution)
return OpCombineRoutes(OpSeparateRoutes(x))
end procedure

Es muy similar al método Algoritmo 23 Obtener todos los elementos de la
vecindad para el operador de cambio de rutas pero con las siguientes modifica-
ciones para devolver una solucién aleatoria:

= El método Algoritmo 24 Separar rutas aplica sobre un nodo aleatorio en
lugar de todos (ver linea 3).

= El método Algoritmo 25 Combina rutas selecciona un par de rutas al azar,
y con equiprobabilidad concatena la primera al final de la segunda, o al
revés (ver linea 5).

Vecindades para el VND Se tienen tres vecindades. Cada una es generada
por cada movimiento mencionado en la secciéon anterior.

N1(z) = {changeOpenedLockers(z)} Resultado de aplicar Algoritmo 15 Obte-
ner todos los elementos de la vecindad del operador de cambio de conjunto de
lockers abiertos con x en el espacio de dominio.

N2(z) = {changePatient Assignation(z)} Resultado de aplicar Algoritmo 21
Obtener todos los elementos de la vecindad del operador de cambio de asigna-
cién de pacientes con x en el espacio de dominio.

N3(z) = {changeRoute(x)} Resultado de aplicar Algoritmo 23 Obtener todos
los elementos de la vecindad para el operador de cambio de rutas con x en el
espacio de dominio.

Vecindades para el Shake Las vecindades para el Shake resultan de aplicar
en composicion el Algoritmo 15 Obtener todos los elementos de la vecindad del
operador de cambio de conjunto de lockers abiertos.

Ny consiste en aplicar k veces changeOpenLockers(xz) en composicién. Por
ejemplo: No = changeOpenLockers(changeOpenLockers(z)).

Inicializacion de la solucién Se divide la inicializacién de la solucién en 3,
donde cada tercio es una buena solucién para cada uno de los objetivos.
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Algoritmo 27 Procedimiento de inicializaciéon Greedy de la solucién.

1: procedure InitializesolutionSize

2 result <— new Set <Solution>()

3 for i + 0 to solutionSize do

4 sol «+— new Solution(x)

5: if ¢ < solutionSize / 3 then

6 sol.RandomInitialize(INITTALIZATION _TYPE.LESS_COST)
7 else if i < 2 x ( solutionSize / 3) then

8 sol. RandomInitialize(INITIALIZATION_TYPE.LESS_TIME)
9 else if i < 3 x ( solutionSize / 3) then

10: sol.RandomInitialize(INITTALIZATION_TYPE.MORE_EQUITY)
11: end if

12: result.Add(sol)

13: end for

14: return result

15: end procedure

Como se puede observar, cada tercio de soluciones se genera utilizando el
procedimiento Algoritmo 28 Inicializa de forma aleatoria una solucién la cual
inicializa la solucién segin un enumerado que indica que la solucién debe ser la
de menor costo, menor tiempo o mayor equidad. Para asegurar la equidad lo que
se hace es considerar que cada nodo estd en una ruta que contiene a ese nodo,
se calculan los tiempos de atencién de esos nodos, se toma el maximo y luego
al armar las rutas se asegura que el tiempo de atencién no supere ese maximo.

Algoritmo 28 Inicializa de forma aleatoria una solucién

1: procedure RANDOMINITIALIZE (input initializationType)
2: AssignLowRiskPatientsToSomeLocker()

3: AssignIndiferentPatientsToLockers()

4: CreateRoutes(initializationType)

5: end procedure

El Algoritmo 28 Inicializa de forma aleatoria una solucién. Primero asigna
los pacientes de bajo riesgo, luego asigna los pacientes indiferentes a lockers, y
por 1ltimo crea rutas centrandose en el objetivo que se pasa por parametro.

El Algoritmo 29 Asigna los pacientes de bajo riesgo a algun locker disponible.
El algoritmo comienza obteniendo la lista de pacientes de bajo riesgo y la lista
de lockers disponibles. Luego, para cada paciente de bajo riesgo, el algoritmo
busca un locker que incluya al paciente dentro de su rango de cubrimiento y que
aun tenga capacidad para admitir méas pacientes. El primer locker que cumple
estas condiciones se abre, se asigna el paciente al locker y se asigna el locker al
paciente.
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Algoritmo 29 Asigna los pacientes de bajo riesgo a algtin locker

procedure ASSIGNLOWRISKPATIENTSTOSOMELOCKER
lowRiskPatients < GetPatients(LOW_RISK)
lockers <— GetLockers()
for each patient € lowRiskPatients do
for each locker € lockers do
if patient.IsInLockerRange(locker) then
if locker.PatientsInLocker < vehiclesCapacity then
locker.Open()
patient. Assign(locker)
locker. Assign(patient)
break
end if
end if
end for
end for
end procedure

El Algoritmo 30 Asigna los pacientes indiferentes a lockers es similar al
anterior pero para pacientes indiferentes.

Algoritmo 30 Asigna los pacientes indiferentes a lockers

1: procedure ASSIGNINDIFERENTPATIENTSTOLOCKERS

2 indiferentPatients < GetPatients(INDIFERENT)

3 lockers <— GetLockers()

4: for each patient € indiferentPatients do

5 for each locker € lockers do

6: if patient.IsInLockerRange(locker) and random.GetRandom()
and locker.PatientsInLocker < vehiclesCapacity then

7: locker.Open()

8: patient. Assign(locker)
9: locker. Assign(patient)
10: break

11: end if

12: end for

13: end for

14: end procedure

El Algoritmo 31 Crea rutas de forma Greedy segin el tipo pasado por
parametro inicializa una estructura de datos nodesToVisit, la cual indica para
cada nodo el costo de agregar dicho nodo a una ruta, si es un paciente, su costo
es uno y si es un locker, su costo es la cantidad de pacientes asignados al locker.
Ademais, esta variable sirve para saber que nodos faltan por visitar, aquellos
cuyo costo sea 0 es que ya fue visitado. Luego delega la funciéon de crear las
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rutas al procedimiento adecuado segin el pardmetro initType, si initType es
LESS_TIME, se crearan rutas teniendo en cuenta el objetivo de tiempo, de
forma andloga para LESS _ COST y MORE_EQUITY .

Algoritmo 31 Crea rutas de forma Greedy segun el tipo pasado por parametro

1: procedure CREATEROUTES(initType)

2: nodesToVisit > nodos que quedan por visitar y el costo en capacidad
de ruta

3: for each locker € GetLockers() do

4: nodesToVisit(locker) < locker.AssignatedPatientsCount/()

5: end for

6: for each patient € GetPatients() do

7: nodesT oV isit(patient) < 1

8: end for

9: if initType == LESS TIME or initType == LESS_COST then

10: LessTimeOrLessCostInit(init Type, nodesToVisit)

11: else

12: MoreEquityInit(init Type, nodesToVisit)

13: end if

14: end procedure

Como se mencion6 anteriormente, el Algoritmo 32 Inicializa las rutas de
forma Greedy tomando en cuenta el tiempo o el costo, segin se indique en el
parametro genera rutas segun el objetivo de tiempo o de costo, segtn el parame-
tro initType.

Algoritmo 32 Inicializa las rutas de forma Greedy tomando en cuenta el tiempo
o el costo, segin se indique en el parametro

1: procedure LESSTIMEORLESSCOSTINIT(initType, nodesToVisit)

2 while AreNodesToVisit(nodesToVisit) do

3 route <— empty list of integers

4: current Node < Depot

5: vehicleCapacity Available < VehiclesCapacity

6 aux List + nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()

7 while auzList. HasElements() do

8 nextNode < GetNearestNode(initType, currentNode, auxList)
9

: UpdateVariables()
10: auxList < nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()
11: end while
12: Routes.Add(route)
13: end while

14: end procedure
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Algoritmo 33 Update Variables

1: procedure UPDATEVARIABLES
2: vehicleCapacity Available — vehicleCapacity Available -
nodesToVisit[nextNode]
nodesToVisit[nextNode] + 0
route.Add(nextNode)
currentNode < nextNode
end procedure

El Algoritmo 32 Inicializa las rutas de forma Greedy tomando en cuenta
el tiempo o el costo, segun se indique en el parametro se basa en crear rutas
de forma greedy obteniendo el nodo més cercano al anterior agregado en la
ruta segin la funcién GetNearestNode(initType, currentNode, auxList) de la
Linea 8 la cual obtiene el nodo més cercano de auxList al currentNode segtn el
tipo de inicializacién.

La funcién UpdateVariables (Linea 9) se define en el Algoritmo 33 Update
Variables.

Por otro lado, nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute() Linea 10 de-
vuelve los nodos que se pueden insertar en la ruta, para esto se fija en que
el valor de nodeToVisit sea menor a la capacidad disponible de vehiculo actual.

Algoritmo 34 Inicializa las rutas de forma Greedy segun la equidad

1: procedure MOREEQUITYINIT(init Type, nodesTo Visit)
2: maxAttendanceTime < GetMaximumAttendanceTimeFromDepotA-
tOneStep(nodesToVisit)

3: while AreNodesToVisit(nodesToVisit) do

4: route <— empty list

5: currentNode < Depotld

6: vehicleCapacity Available <— VehiclesCapacity

7: routeAttendanceTime < 0

8: auxList + nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()

9: while auzList. HasElements() do

10: nextNode < GetNearestNode(initType, currentNode, auxList)

11: if route.AttendanceTime(nextNode) < mazAttendanceTime
then

12: UpdateVariables()

13: aux List + nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()

14: else

15: break

16: end if

17: end while

18: Routes.Add(route)

19: end while

20: end procedure
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El Algoritmo 34 Inicializa las rutas de forma Greedy segin la equidad es
analogo al Algoritmo 32 Inicializa las rutas de forma Greedy tomando en cuen-
ta el tiempo o el costo, segin se indique en el parametro dénde se tiene en
cuenta que el tiempo de atencién del 1ltimo nodo de una ruta no supera el
tiempo méximo de atencién obtenido por la funciéon GetMaximumAttendan-
ceTimeFromDepotAtOneStep (Linea 2) la cual calcula el tiempo de atencién
desde el depdsito hasta cada nodo y se queda con el maximo.

La funcién UpdateVariables (Linea 12) se define en el Algoritmo 33 Update
Variables.
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Capitulo 6

Implementacion

En esta seccién se describe la implementacion de la solucién.

El principal objetivo es construir una herramienta que facilite la creacién
de instancias del problema propuesto en la Seccién 4.2 y ejecutar el algoritmo
MO-VNS propuesto en la Seccién 5.2 desarrollado sobre dichas instancias.

La aplicacion desarrollada sigue un patréon de arquitectura Cliente-Servidor,
que es un enfoque comun en el diseno de sistemas informaticos distribuidos
(Tanenbaum & Van Steen, 2007). En este enfoque, la aplicacién cliente (en
este caso, la aplicacién web desarrollada en ReactJS («React. The library for
web and native user interfaces», s.f.)) envia solicitudes a un servidor (una Web
API implementada en C# .NET 5 («. NET Home», s.f.)) para obtener acceso a
recursos o servicios. La decisién del stack tecnolégico fue tomada teniendo en
cuenta que son las tecnologias utilizadas diariamente en nuestro ambito laboral,
por lo que aprovechamos dicho expertise y evitamos incertidumbre de aprender
una nueva tecnologia.

Ademss, la aplicacion también utiliza el patrén de arquitectura en capas,
que divide la aplicacién en diferentes capas o niveles logicos para separar res-
ponsabilidades y mejorar la modularidad. En este caso, la capa de presentaciéon
(la aplicacién web en ReactJS) se encarga de la interfaz de usuario y la inter-
accién del usuario, la capa de servicios (la API implementada en Web APT C#
NET 5) proporciona servicios para procesar y recuperar datos, y la capa de
acceso a datos (base de datos SQL Server («SQL Server Overview», s.f.) con ac-
ceso a datos con Entity Framework («Entity Framework Documentation Hub»,
s.f.) se encarga del almacenamiento y recuperacién de los datos de la aplicacién.
Ademads, se cuenta con una capa que tiene el core para resoluciéon de proble-
mas multiobjetivo. La eleccién de estas tecnologias se realizé con base en poseer
experiencia en dichas tecnologias.

Este enfoque de arquitectura en capas y Cliente-Servidor mejora la manteni-
bilidad, escalabilidad y la eficiencia del desarrollo de la aplicacién, permitiendo
que cada capa de la aplicacién se enfoque en su tarea especifica y facilitando la
integracién de nuevas funcionalidades en el sistema.

Este capitulo se estructura de la siguiente forma: comienza describiendo la
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arquitectura general de la solucién donde se muestran los distintos componen-
tes de la solucién y céomo interactian entre ellos. Posteriormente, se describe
cada componente en particular, detallando las funcionalidades implementadas,
tecnologias utilizadas y detalles de implementacion.

6.1. Arquitectura general

Como se muestra en la Figura 6.1 la solucién consta de distintos componen-
tes: aplicacion web, backend y base de datos. La aplicacién web se comunica con
una web API del backend mediante solicitudes HTTP. El backend se comunica
con la base de datos mediante Entity Framework. El backend, a su vez, estd
constituido por varios componentes: controladores, repositorios, capa de acceso
a datos y capa de logica de negocios.

Infrastructure

5

HTTP Requests

<
<
HTTP Response

JSONHTTP

MapQuest <}

Figura 6.1: Arquitectura de la solucién.

6.2. Aplicaciéon web

La aplicacién web en la Figura 6.2 se desarrolla en ReactJS («React. The
library for web and native user interfaces», s.f.) utilizando Material UI para la

70



interfaz grafica (mui). Adem4s, se hace uso de la librerfa MapQuest («MapQuest
Developer Documentation», s.f.) con Leaflet JS para la creacién y manipulacién
del mapa. Para las tablas se utiliz6 los DataGrid de («React Data Grid Com-
ponent Overview», s.f.) el cual permite filtrar y ordenar por columnas, ademds
de paginacién para los datos. Estas tecnologias fueron seleccionadas debido a
que ya se tenfa conocimiento previo y no se necesité tiempo de capacitacion.
Como se muestra en la Figura 6.3 la aplicacién se divide en paneles los cuales
contienen las distintas funcionalidades.

Client

HTTP Response!

|y =

= Multi Algorithm LRP Solver

Figura 6.3: Pantalla completa con todos los paneles.

» Panel de mapa (Figura 6.5): Permite visualizar las instancias en el mapa,
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asi como agregar los distintos tipos de nodos al mapa (lockers y sus dreas
de cubrimiento, depdsito y pacientes). También se permite ver las rutas
entre nodos de una solucién en particular, siguiendo las calles o una linea
directa entre nodos dependiendo la distancia que se haya utilizado. Se
utiliza la siguiente notacién para los iconos de los nodos:

A (@) &4 <+ &

Depdsito Locker  Altoriesgo Bajoriesgo Indiferente

Figura 6.4: Notacién iconos para los nodos

Panel de instancias (Figura 6.5): Este panel estd separado en dos pes-
tanas, en la primera se permite visualizar y eliminar instancias (Figura
6.5), en la segunda se permite generar instancias aleatorias (Figura 6.6).
La funcionalidad de visualizar instancias muestra en una tabla todas las
instancias creadas en el sistema, la tabla muestra el ID de la instancia en
base de datos, la descripcién, cantidad de nodos, capacidad de vehiculos,
cantidad de lockers y cantidad de pacientes. Se permite borrar las instan-
cias, seleccionandolas y presionando el botén Eliminar. La funcionalidad
de generar instancias permite generar instancias aleatorias especificando
los siguientes datos:

e Vehiculos: Se permite ingresar cantidad de vehiculos y capacidad de
vehiculos.

e Tipo de distancia entre nodos: Euclidiana o siguiendo las calles uti-
lizando MapQuest.

e Costos de arcos: Igual al valor de la distancia entre los nodos o alea-
torio, en cuyo caso se debe especificar un valor minimo y un valor
maximo entre los cuales se seleccionard de forma aleatoria uniforme
el costo del arco.

e Costos de abrir lockers: se debe especificar un valor minimo y un valor
méaximo entre los cuales se seleccionard de forma aleatoria uniforme
el costo del locker.

e Tiempo entre nodos: Se puede seleccionar para que sea igual al valor
de los costos de los arcos, inversamente proporcional al costo de arcos
o aleatorio entre un rango de valores.

e Servicio: Se permite ingresar el valor de servicio por tipo de nodo
(locker o paciente) o aleatorio entre un rango de valores.

e Penalizacion: De forma andloga al servicio.
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e Descripcién: Permite agregar una descripcién a la instancia a crear.

Los nodos, posicién y distancia entre nodos se especifican en el panel del
mapa. Al crear una instancia se permite utilizar distancia entre nodos por
calles (utilizando MapQuest) o distancia euclidiana.

= Multi Algorithm LRP Solver

VER INSTANCIAS

(Goemen|i+

B 0 Descipcén  Caniiaddenod. Capacida. Cantidad . Ct

o+ Anilo 30 nodos 30 o s

BmblasudAméric™

2 IsaZsnodos 25 15 15

2

g s insincacnica 10 s B

{w @

Canelones

oue,
ERRCZ
= Pany

1 row selected 1-zor3

ELIMINAR P

Select a marker type

Figura 6.5: Panel de mapas e instancias

VER INSTANCIAS GENERAR INSTANCIAS

Vehiculos. -

Tipo distancia entre nodos:

@® Euclidiana () Siguiendo calles (MapQuest)

Coslos arcos:

@® Propadist. (O Random

Costos lockers

abrir locker minimo Costo abrir locker méximo

Figura 6.6: Pestana generar instancias

= Panel ejecutar algoritmos (Figura 6.7): Este panel permite la ejecucién
de algoritmos, con una determinada configuracién, sobre un conjunto de
instancias. Para esto, se selecciona un algoritmo y una configuracién des-
de las listas desplegables correspondientes, se seleccionan en el panel de
instancias las instancias deseadas y se hace clic en el botén Agregar ejecu-
cién. Se pueden planificar varias ejecuciones, las cuales se muestran en una
tabla que muestra el algoritmo, la configuracién utilizada, el conjunto de
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instancias sobre las cuales se ejecutara el algoritmo y el estado (ejecutado,
sin ejecutar, guardada). Para llevar a cabo estas ejecuciones se debe selec-
cionar las filas deseadas y presionar el boton Ejecutar. Ademas, se permite
guardar las ejecuciones en estado ejecutado, selecciondndolas de la tabla,
agregando una descripcién y presionando el botén Guardar ejecuciones. Al
seleccionar una ejecucion en estado guardada se mostraran las mismas en
el panel de Ejecuciones y soluciones en la pestana de ejecuciones (Figura
6.8).

EJECUTAR ALGORITMOS

Algorithm Id Algorithm data json

Configuration Id Config data json

AGREGAR EJECUCION

D Algorit...  Configuracién Instancias Estado
1 1 1 [1.2,34,56] Ejecutado
[1.2,34,56] Sin ejec...

3 3 1 [1.2,34,56] Sin ejec...

O oo o o

4 4 1 [1.2,34,56] Sin ejec...

1-4o074

s GUARDAR EJECUTAR
Descripcién
EJECUCIONES

Figura 6.7: Panel de ejecutar algoritmos

= Panel de Ejecuciones y soluciones (Figura 6.8): Al ejecutar un algoritmo
sobre una instancia con una configuracién dada, se genera una ejecucion,
la cual estd formada por un conjunto de soluciones, donde cada solucién
consta de la asignacién de pacientes a lockers, el estado de los lockers
(abierto, cerrado), las rutas entre los distintos nodos y el valor de las tres
funciones objetivo. Este panel consta de dos pestanas, una pestana de
ejecuciones (Figura 6.8) y una de soluciones (Figura 6.9). En la de ejecu-
ciones se muestran las distintas ejecuciones realizadas, las cuales constan
de un ID de ejecucién que identifica el grupo de ejecuciones que se mando
a ejecutar en lote (esto es, cuando en el panel de Ejecutar algoritmos
se ejecuta un algoritmo sobre distintas instancias todas estas ejecuciones
forman parte de un grupo), un ID de resultado que identifica cada eje-
cucién en particular, una descripcién, el ID del algoritmo utilizado, el ID
de la configuracién utilizada, el ID de la instancia sobre la que se realizo
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la ejecucién, la fecha de comienzo y el tiempo de ejecucién. Ademas, esta
pestana tiene un boton para calcular las métricas unitarias de las ejecucio-
nes seleccionadas, seleccionando las ejecuciones en la tabla, el resultado de
las métricas se muestra en el panel de métricas en la pestana de Métricas
unitarias (Figura 6.11). Se permite también eliminar ejecuciones, selec-
cionandolas desde la tabla y presionando el botén eliminar, al eliminar las
ejecuciones también se eliminan las soluciones asociadas a esas ejecucio-
nes. La pestana de soluciones muestra todas las soluciones del sistema o
las soluciones asociadas a las ejecuciones seleccionadas en la pestana de
ejecuciones. Se muestra una tabla que indica el ID de ejecucién a la que
pertenece la solucién, el ID de la solucién en si, el valor de las funciones
objetivos y si la misma es factible o no. Ademads, brinda la posibilidad de
ver las rutas entre nodos en el mapa, seleccionando la solucién y haciendo
clic en el botén Ver en mapa. La solucién se muestra en el mapa como se
ve en la Figura 6.10, cada ruta se muestra de un color diferente, los pa-
cientes que no estan en ninguna ruta es porque estan asignados al locker
mas préximo. Los lockers abiertos son aquellos que estan en una ruta, es
decir, hay una linea en el mapa que pasa por ellos.

EJECUCIONES SOLUCIONES

D Execut... Result 1D Descripcion Algorit.
1 1 1 Ejecucion inst 1
2 1 2 Ejecucion inst 1
3 1 3 Ejecucion inst 1

4 1 4 Ejecucion inst 1

O 0o o o o o

o
o

Ejecucion inst 1

1-50f6 >

CALCULAR METRICAS ELIMINAR

Figura 6.8: Pestana de ejecuciones
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SOLUCIONES

O sop 1 F2 F3 Factible?

O 152245 985 315 15

O 152245 985 315 15

O 152245 985 315 15
13013

VER EN MAPA

Figura 6.9: Pestana de soluciones
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Figura 6.10: Ver solucién euclidiana

= Panel de métricas (Figura 6.11): Este panel consta de dos pestanas, una
pestana de métricas unitarias y una pestana para la métrica C. La primera
pestana muestra el resultado de las métricas para las ejecuciones seleccio-
nadas en el panel de Ejecuciones y soluciones. Se muestra una tabla que
consta de un ID de ejecucidn, el ID del algoritmo de la ejecucién, el ID de
la instancia sobre la cual se ejecut6 el algoritmo, la cantidad de soluciones

76



de esa ejecucién, el valor del hipervolumen, el valor de R2 y el valor de
la medida épsilon. Ademads, se permite exportar a Excel. La pestana de
métrica C es simplemente un botén de exportar a Excel, donde se calcu-
lara la métrica C para cada par de algoritmos, calculando por instancia
para las ejecuciones seleccionadas en el panel de Ejecuciones y soluciones.

METRICAS UNITARIAS METRICA C

D Result ID Algorit._.  Instancia Cant soluc

1 5 1

o

103

103

O 0O 0O 0o o o

1-50f5

EXPORTAR A EXCEL

Figura 6.11: Pestana de métricas unitarias
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6.3. Backend

En esta seccién se describe el backend (Figura 6.12) de la aplicacién. Des-
cribiendo la funcionalidad de cada uno de sus componentes.
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Base de daios

Figura 6.12: Backend.

El backend (Figura 6.12) estd constituido por los siguientes médulos:

Controladores (Figura 6.13): Se encargan de manejar las solicitudes HTTP
entrantes y de devolver una respuesta apropiada al cliente. Interpretan los datos
de la solicitud, realizan cualquier operaciéon necesaria en el modelo de datos y
devuelven una respuesta al cliente. Disenados para manejar una determinada
ruta o conjunto de rutas dentro de la API. Para esta solucién se tienen los
siguientes controladores:
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ExecutionsController: Endpoints para el manejo de ejecuciones. Permite
ejecutar algoritmos, ver las ejecuciones hechas, etc.

InstancesController: Endpoints para el manejo de instancias. Alta, baja y
mantenimiento de instancias.

AlgorithmsController: Endpoints para el manejo de algoritmos. Alta, baja
y modificacién de los mismos.

SolutionsController: Endpoints para el manejo de soluciones. Obtener so-
luciones, generar reportes, calcular métricas, etc.

ConfigurationsController: Endpoints para el alta, baja y modificacién de
configuraciones.

Capa de negocios

— Entidades

Repositorios

7N

Capa de acceso a
datos

Figura 6.13: Controladores.
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Controllers

MapQuesiClient

Figura 6.14: Diagrama capa de negocios.

Légica de negocios (Figura 6.14): La capa de negocio se divide en 5 médu-
los principales:

= GeneradorInstanciasRandom: Se encarga de generar instancias aleatorias
a partir de rangos de pardmetros (costo de servicio, costo de abrir, locker,
matriz de costos, matriz de tiempo, penalizacién, entre otros).

= MapQuestClient: Este médulo contiene la logica para la comunicacion con
la API de MapQuest.

= Reportes: Este mdédulo provee la légica necesaria para generar reportes
que son utiles para comparar o visualizar los resultados.

= RExecutor: Médulo que tiene la légica encargada de invocar las funciones
en R necesarias, como por ejemplo el hipervolumen, épsilon, r2.

= Ejecucién: Médulo encargado de obtener y preparar los datos (instancias,
algoritmo a ejecutar, configuracién, etc.) y envidrselo al solver para ejecu-

tar el algoritmo de forma apropiada sobre las instancias correspondientes.

= Solver: Es el que ejecuta cada algoritmo en particular.
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Solver:

MapQuesiClient

Figura 6.15: Componentes principales médulo solver.

Cémo se muestra en la Figura 6.15, este mdédulo tiene 4 clases principales:

= Problema: Clase que define el problema de optimizacién. Permite definir
las funciones objetivo, las restricciones, parametros y variables utilizadas.

= Solucién: Esta clase representa una solucién al problema. En este caso,
una solucién consiste en un conjunto de rutas, asignacién de pacientes
a lockers y estado de los lockers (abierto, cerrado). Ademds, contiene la
l6gica para manipulacion de soluciones, como obtener el nodo mas cerca
a otro en cuanto a tiempo, costo o distancia, obtener los lockers que estan
abiertos, etc.

= Instancia: Esta clase contiene los datos del problema con los cuales ejecutar
el algoritmo. Asi como légica para manipular esas instancias.

= Algoritmo: Esta clase representa el algoritmo en si, de la cual derivan 3
clases: MO-VNS, GLPK y CPLEX. En el caso de MO-VNS se implementa
el algoritmo en si, mientras que para GLPK y CPLEX se encargan de
preparar los datos, archivos, y todo lo necesario para invocar GLPK y
ampl respectivamente.

81



| Backend

Figura 6.16: Repositorios y capa de acceso a datos

Repositorios (Figura 6.16): Los repositorios se utilizan para encapsular la
logica de acceso a datos y proporcionar una interfaz para interactuar con la capa
de persistencia de datos de la aplicacién. Esto significa que los repositorios se
encargan de realizar operaciones de lectura y escritura en la base de datos o en
cualquier otro sistema de almacenamiento de datos que se esté utilizando en la
aplicacién.

Capa de acceso a datos (Figura 6.16): Capa de acceso a datos que im-
plementa el acceso a los datos mediante Entity Framework.

6.4. Base de datos

En esta seccién se describe el componente de base de datos (Figura 6.17) de la
aplicacién. Detallando el modelo entidad-relacion propuesto para la persistencia
de datos.
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Figura 6.17: Base de datos

Se utiliza Microsoft SQL Server 2019 Developer Edition («SQL Server Down-
loads», s.f.) como manejador de base de datos, debido a que es gratuito para la
cantidad de datos que necesitamos procesar, ademds de contar con experiencia
en su uso, por lo que no se necesité de tiempo de capacitacion. En la Figura
6.18 se presenta el modelo entidad relacién, para cumplir con los requerimientos
de la solucién.

A continuacién se explican las distintas partes del modelo:

La relacién Ejecuta representa la ejecucién de un algoritmo con una configu-
racién, sobre una instancia dada y un resultado de ejecucién. De las configura-
ciones se conoce su nombre y una descripcion para la misma. De los algoritmos
se tiene su nombre y descripcién, ademas de haber distintos tipos como GLPK,
CPLEX y MO-VNS. De las instancias se conoce la capacidad de los vehiculos,
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la matriz de distancias entre nodos, la matriz de costo entre nodos y la matriz
de tiempo entre nodos, estas matrices son un JSON que representan la matriz
considerando los ID de los nodos. Ademas, cada instancia tiene un conjunto de
nodos asociados. De los nodos se conoce la latitud, la longitud, el tiempo de
servicio y el factor de penalizacion. Hay tres tipos de nodos: locker, paciente
y depdsito, de los lockers se conoce ademads su radio de cubrimiento y el costo
de apertura, mientras que de los pacientes se conoce su tipo (alto riesgo, bajo
riesgo o indiferente). De cada resultado de ejecucién se conoce su tiempo de
ejecucion y la fecha de comienzo de la ejecucién. Ademads, cada ejecucién tiene
un conjunto de soluciones de las cuales se sabe los valores de las funciones ob-
jetivo. Por otro lado, las soluciones estan formadas por un conjunto de rutas,
las cuales tienen 2 o més nodos representado por la relacién NodosRuta donde
el tipo asociativo OrdenRuta especifica el orden del nodo en la ruta. Ademsds,
las soluciones tienen un conjunto de lockers asociados representado por la aso-
ciacion ResultadoLocker y por el tipo asociativo ResultadoLockerDatos, el cual
especifica si el nodo de esa solucién esta abierto o no, ademés de los pacientes
asignados a ese locker de solucién.
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Figura 6.18: Modelo entidad relacién.
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Capitulo 7

Experimentacion numeérica

En este capitulo se describen los experimentos computacionales realizados
para analizar la efectividad del MO-VNS desarrollado. La experimentacién numéri-
ca se llevé a cabo en dos etapas. La primera etapa consistié en probar el MO-
VNS contra un solver exacto (CPLEX en AMPL). Dado que CPLEX resuelve
problemas mono-objetivo y MO-VNS es multiobjetivo, para realizar esta com-
paracion se sigue un procedimiento especifico, el cual se explica en la Seccién
7.4. Posteriormente, se realiza una segunda etapa de experimentacién Seccién
7.5, consistente en la ejecucién de distintas variantes de MO-VNS con instancias
grandes de forma de determinar cudl de ellas es la mejor variante. Los experi-
mentos se realizaron en una maquina con las siguientes especificaciones: CPU
AMD Ryzen 5 5600X 6-Core Processor 3.70 GHz con 16 GB de RAM. En la
Seccién 7.1 se describen las instancias de prueba generadas para la realizacién de
esta experimentacién. Luego en la Seccién 7.2 se describen las métricas utiliza-
das en esta experimentacién para la comparacion de algoritmos multiobjetivos.
Posteriormente, en la Seccién 7.3, se describen las variantes del algoritmo MO-
VNS desarrollado a probar en la segunda etapa de esta experimentacion. Luego,
en la Seccién 7.4 y en la Seccién 7.5 se detallan las etapas de experimentacién
realizadas.

7.1. Generacion de instancias

En esta seccion, se presenta la generaciéon de dos conjuntos de instancias de
prueba. Un conjunto de instancias chicas con 25 nodos y un conjunto de ins-
tancias grandes con 100 nodos. La razén detras de esta division es para facilitar
la evaluacién del rendimiento contra CPLEX (utilizando instancias chicas) y
también para determinar cémo se comporta MO-VNS en instancias de mayor
tamano. Mientras que las instancias grandes se utilizaron para comparar las dis-
tintas variantes del algoritmo MO-VNS desarrollado, ya que CPLEX no puede
resolver instancias grandes en un tiempo razonable.

Los dos conjuntos se crearon siguiendo las siguientes topologias con el obje-
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tivo de tener distintas disposiciones de los nodos de forma genérica:

= Isla (Figura 7.1): Consiste en un conjunto de nodos dispuestos de

forma
uniforme dentro de un circulo alrededor del depésito.
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Figura 7.1: Topologia una isla.
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= Dos Islas (Figura 7.2): Consiste en dos islas con el depdsito entremedio de
ambas.
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Figura 7.2: Topologia dos islas.

= Arbol (Figura 7.3): Los nodos dispuestos en forma de drbol con el depésito
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Figura 7.3: Topologia arbol.

» Anillo (Figura 7.4): Los nodos forman un anillo. El depdsito se encuentra
en dicho anillo en una posicién aleatoria.
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= Linea (Figura 7.5): Los nodos estédn dispuestos a lo largo de una linea. El
depdsito se encuentra en una posicién aleatoria en dicha linea.
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Figura 7.5: Topologia linea.

= Estrella (Figura 7.6): Similar al anillo, pero el depésito ahora se encuentra
en el centro del anillo.
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A continuacion, se procede a describir los dos conjuntos de instancias.

Instancias chicas Se generaron 36 instancias chicas (cada instancia consta
de 25 nodos, incluyendo el depdsito), 6 instancias por topologia. Las 6 instancias
de cada topologia se crearon variando la cantidad de lockers y la capacidad de
cada vehiculo, de la siguiente forma: se crean 3 instancias donde 2/3 de los nodos
son pacientes y 1/3 lockers, las otras 3 instancias se crean con 1/2 de pacientes
y lockers. Cada instancia de estos dos grupos de 3 instancias se crean variando
la capacidad del vehiculo en cantidad de pacientes / 2, cantidad de pacientes
/ 3y cantidad de pacientes / 5. El costo entre arcos se elige proporcional a la
distancia, es decir, tiene el mismo valor que la distancia entre arcos. El tiempo
entre nodos se elige como la distancia entre nodos dividido 45 (simulando una
velocidad de 45 km/h). El resto de pardmetros se elige aleatoriamente uniforme
entre un par de valores, como sigue: tiempo de servicio (entre 100 y 1000),
costo de abrir lockers (entre 100 y 1000) y penalizacién (entre 100 y 200). Los
tipos de pacientes se eligen aleatoriamente uniforme, asegurando mayor cantidad
de pacientes indiferentes que el resto de tipos de pacientes. En la Tabla 7.1
se enumeran las instancias generadas, incluyendo la cantidad de cada tipo de
paciente.

Instancias grandes Se generé 1 instancia por topologia (6 en total) con los
siguientes valores de pardmetros: 66 pacientes ubicados aleatoriamente unifor-
me y seleccionando el tipo de paciente (11 bajo riesgo, 22 alto riesgo, y 33
indiferentes) también de forma aleatoria y uniforme, 33 lockers (radio variable
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Cantidad

Tipo paciente

Topologia Instance ID Pacientes Lockers Cap.vehiculo Ind  Alto riesgo Bajo riesgo
Isla 1 16 8 8 13 1 2
Isla 2 16 8 5 13 1 2
Isla 3 16 8 3 13 1 2
Isla 4 12 12 6 9 1 2
Isla 5 12 12 4 9 1 2
Isla 6 12 12 2 9 1 2
2 isla 7 16 8 8 12 2 2
2 isla 8 16 8 5 12 2 2
2 isla 9 16 8 3 12 2 2
2 isla 10 12 12 6 8 2 2
2 isla 11 12 12 4 8 2 2
2 isla 12 12 12 2 8 2 2
Anillo 13 16 8 8 12 2 2
Anillo 14 16 8 5 12 2 2
Anillo 15 16 8 3 12 2 2
Anillo 16 12 12 6 10 1 1
Anillo 17 12 12 4 10 1 1
Anillo 18 12 12 2 10 1 1
Arbol 19 16 8 8 14 1 1
Arbol 20 16 8 5 14 1 1
Arbol 21 16 8 3 14 1 1
Arbol 22 12 12 6 10 1 1
Arbol 23 12 12 4 10 1 1
Arbol 24 12 12 2 10 1 1
Estrella 25 16 8 8 12 1 3
Estrella 26 16 8 5 12 1 3
Estrella 27 16 8 3 12 1 3
Estrella 28 12 12 6 8 1 3
Estrella 29 12 12 4 8 1 3
Estrella 30 12 12 2 8 1 3
Linea 31 16 8 8 13 1 2
Linea 32 16 8 5 13 1 2
Linea 33 16 8 3 13 1 2
Linea 34 12 12 6 10 1 1
Linea 35 12 12 4 10 1 1
Linea 36 12 12 2 10 1 1

Tabla 7.1: Instancias chicas 25 nodos.
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seleccionado aleatoriamente uniforme entre 100 metros y 500 metros), capaci-
dad vehiculo de 15. El resto de pardmetros (tiempo entre nodos, costo de arcos,
tiempo de servicio, costo de abrir, locker y penalizacién) se eligen de la misma
forma que para las instancias chicas. En la Tabla 7.2 se enumeran las instancias
grandes, incluido la cantidad de cada tipo de paciente.

Cantidad Tipo paciente

Topologia Instance ID  Pacientes Lockers Cap.vehiculo Ind Alto riesgo Bajo riesgo

Isla 37 100 66 33 15 33 22 11
2 isla 38 100 66 33 15 33 22 11
Anillo 40 100 66 33 15 33 22 11
Arbol 41 100 66 33 15 33 22 11
Estrella 42 100 66 33 15 33 22 11
Linea 43 100 66 33 15 33 22 11

Tabla 7.2: Instancias grandes 100 nodos.

7.2. Meétricas utilizadas

Para determinar que tan bueno es un algoritmo multiobjetivo con respecto
a otro es necesario utilizar métricas que trabajen sobre las fronteras de Pareto,
como se explica en la Seccién 2.4. Para ello se utiliza la libreria emoa en R
(Mersmann, 2023b). La implementacién se realiza en C# .NET utilizando la
libreria RdotNet para invocar las funciones en R de la libreria emoa. En estos
experimentos se utilizan las siguientes métricas, donde la implementacién de
emoa del hipervolumen, € y r2 se obtienen del trabajo de Zitzler et al. (2003) y
la especificacién emoa de cada una de esas métricas en Mersmann (2023a):

= AVG(E): Promedio de cantidad de soluciones de la frontera.

= hipervolumen: Se utiliza la medida hypervolume_indicator(E, R) de la li-
breria emoa. Esta métrica precisa del conjunto de soluciones E y un con-
junto de referencia R. Calcula la diferencia del hipervolumen de E y el de
R, por lo que a menor medida de este hipervolumen mas cerca estd E de
R por lo que deriva en mejor calidad de la solucién.

= Epsilon: Medida epsilon_indicator de emoa. En esta métrica, si se elige la
versiéon multiplicativa, dada una frontera A y una frontera de referencia
R, eps(A, R) es el minimo factor por el cual se puede multiplicar cada
punto de R de forma que el resultado de la transformacion sea débilmente
dominado por A. De esta forma, a menor medida, mejor es la calidad del
método (Duarte et al., 2015).

= R2: Medida r2_indicator de emoa. Utilizando la funcién de utilidad Aug-
mented Tchebycheff la cual combina una funcién lineal con una funcién
no lineal, evitando valores idénticos para distintos puntos de la solucién
(Zitzler et al., 2003).

C: Medida C, como se explica en la Seccién 2.4.
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Las caracteristicas de cada métrica se describen en la Seccién 2.4. Varias de
estas medidas necesitan un conjunto de referencia y un punto de referencia. Co-
mo se menciona en (Duarte et al., 2015), el conjunto de puntos de referencia se
puede crear generando un conjunto de puntos de eficiencia a partir de la unién
de todas las soluciones generadas por las distintas versiones del algoritmo. El
punto de referencia es el ideal point (Knowles et al., 2006) el cual es el punto que
domina débilmente al resto de ambos conjuntos, a lo que domina al conjunto de
referencia es el mismo para todas las comparaciones.

Dado que cada versién del algoritmo se ejecuta sobre varias instancias, se
toma el promedio en cada medida. Por ejemplo, la medida de hipervolumen
generada es el promedio del hipervolumen para todas las instancias.

Para la medida C se realiza la comparacién para todas las combinaciones
posibles de las distintas variantes del algoritmo.

7.3. Variantes del algoritmo a probar

En esta seccién se describen las variantes del algoritmo a probar. La seleccién
de estas variantes estd basada en el trabajo dé Duarte et al. (2015). La idea de
estas variantes es ver como se comporta el algoritmo si solo ejecutase cada una
de sus partes por separado (Algoritmo 1 a 3), como se comporta al cambiar uno
de los operadores utilizados para el Shake (Algoritmo 4) y ademds compararlo
contra el algoritmo de inicializacién, para ver cuanto mejora con respecto a la
inicializacion.

= Algoritmo 1: Algoritmo descrito en la Seccién 5.2

= Algoritmo 2: Algoritmo 1 pero sin el procedimiento VND. Este algoritmo
solo ejecuta el procedimiento MO - Shake 8 y MO - NeighborhoodChange
11.

= Algoritmo 3: Ejecuta solo el procedimiento MO - VND 9 del Algoritmo 1.

= Algoritmo 4: Algoritmo 1, pero se modifica las vecindades del procedimien-
to MO - Shake, en el Algoritmo 1 la vecindad Nj(z) consiste en aplicar
el operador ShakeOperator(x) en composicién k veces, donde ShakeOpe-
rator(x) = ChangeOpenLocker(x) definido en la Seccién 5.2, por ejemplo
para k = 2, Na(z) = ChangeOpenLocker(ChangeOpenLocker(x)). En el
Algoritmo 4, ShakeOperator(x) =
ChangeRoute(ChangePatient Assignation(ChangeOpenLocker(x))), por
ejemplo No(z) =
ChangeRoute(ChangePatient Assignation(ChangeOpenLocker
(ChangeRoute(ChangePatient Assignation(ChangeOpenLocker(x)))).

= Algoritmo 5: Ejecuta solo la inicializacién greedy del algoritmo. Con esto
se busca probar que tanto mejora el algoritmo luego de la inicializacién.
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7.4. Primera etapa

Esta etapa consiste en comparar el MO-VNS contra CPLEX. Dado que
CPLEX resuelve problemas mono-objetivo y MO-VNS resuelve problemas mul-
tiobjetivo la comparacion se realiza como sigue.

Se parte ejecutando el algoritmo MO-VNS un total de 30 veces para cada
instancia por un tiempo méximo de 30 minutos cada ejecucién y tiempo sin
mejora de 5 minutos, para cada una de esas ejecuciones se aplica el siguiente
procedimiento para ejecutar CPLEX, con un tiempo méximo de ejecucion de
30 minutos. Para cada solucién del MO-VNS, se genera un modelo en el que
se pretende minimizar una funcién objetivo con CPLEX, y los otros dos objeti-
vos se tratan como restricciones. Esto genera 3 modelos por solucién (uno para
cada objetivo). Ejemplo, para la funcién objetivo 1 (F1): se genera un modelo
matematico igual al original, pero que optimiza F1 y con las restricciones de
igualdad en F2 y F3 con los valores encontrados por MO-VNS, como se muestra
en la Figura 7.7.

Se seleccionan 12 de las instancias chicas (seleccionadas de forma aleatoria uni-
forme), resultando en las instancias con los IDs 1, 5, 7, 11, 13, 17, 19, 23, 25,
29, 31 y 35 en la Tabla 7.1. Luego se calculan las distintas métricas.

Soluciones MOVNS Se generan 3 .mod
para una instancia en particular
(x1,x2,x3) —m8m8M =

F1sa.mod

F2sa.mod

F3sa.mod

Figura 7.7: Generacion de modelos para comparacion con CPLEX.

La comparacién se realiza de dos maneras distintas. La primera se utiliza
para ver qué tan buena es una soluciéon de forma independiente. Para esto, se
compara cada solucién del MO-VNS con sus respectivas soluciones en CPLEX.
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Si el valor encontrado por CPLEX de la funcién objetivo minimizada es el mismo
que el valor de esa funcién de MO-VNS,; significa que no hay otra solucién con
el mismo valor en los otros objetivos y menor valor en la funcién minimizada,
siempre y cuando el CPLEX encuentre el éptimo.

Para esta parte, siempre que CPLEX encontré el 6ptimo, el valor 6ptimo fue
igual al de la solucién con MO-VNS en esa funcién objetivo.

Por otro lado, en los casos donde CPLEX no encontré el éptimo (menor al 10 %
de los casos), el valor encontrado por CPLEX se encuentra con un absmipgap
(porcentaje de diferencia entre la solucién encontrada por CPLEX y el valor
6ptimo del problema relajado («Options for CPLEX Solver in AMPL», s.f.))
menor al 8% en F1, menor a 19% en F2 y menor al 25% en F3. En estos casos
el valor del MO-VNS resulté menor que el valor encontrado por CPLEX, por lo
que la distancia al 6ptimo es atn menor.

La segunda manera de comparar consiste en generar una frontera de Pare-
to generada por CPLEX, conformada por todas las soluciones brindadas por
CPLEX a los distintos modelos descritos anteriormente. Luego se convierte ese
conjunto en un conjunto de puntos de eficiencia (conjunto en el que no existe un
punto que domine completamente a otro de ese conjunto, es decir, los puntos del
conjunto no se dominan entre sf). Con dicha frontera, se aplica las métricas C,
hipervolumen, épsilon y r2. El conjunto de referencia que utilizan las métricas
hipervolumen y épsilon, se obtiene de unir las soluciones obtenidas por ambos
algoritmos y se aplica la funcién para convertir el conjunto en un conjunto de
puntos de eficiencia.

Con el primer paso nos aseguramos que cada una de las soluciones del MO-VNS
es buena de forma independiente y con el segundo paso se compara a nivel de
frontera.

La Tabla 7.3 presenta los resultados de cada métrica para estas 12 instancias.
Como se mencioné anteriormente, se ejecuté 30 veces el algoritmo para cada
instancia, por lo que cada fila de la tabla muestra el valor promedio de cada
métrica de esas 30 ejecuciones para una instancia dada. La primera columna
identifica la instancia. La segunda y la tercera son la métrica C, ya que no es
suficiente con calcular C(A, B), también hay que calcular C(B, A) (Duarte et
al., 2015). El resto de columnas representan el hipervolumen, medida épsilon e
y medida r2, respectivamente para ambos algoritmos.

En cuanto a la medida C, en todos los casos el algoritmo MO-VNS es mejor que
CPLEX. Para el resto de medidas, la calidad de las fronteras obtenidas varia.
Segun Knowles et al. (2006) si al menos dos de las cuatro métricas se contradi-
cen, quiere decir que no se puede determinar que una frontera es mejor que otra.
En la Tabla 7.3 se muestra como el MO-VNS tiene mejores valores que CPLEX
para las instancias 5, 11, 17, 23, 29, 31, y 35, mientras que para las instancias 1,
7 v 13 CPLEX brinda mejores fronteras. Por otro lado, para las instancias 19 y
25 las fronteras son incomparables. Por lo que para la mayoria de las instancias
MO-VNS resulté tener mejor desempeno.
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Id C(A,B) C(B,A) Hyp(A) Hyp(B) Eps(A) Eps(B) 12(A) 1r2(B)

1 0,000 0,333 0,754 1,000 1,000 0,168 0,264 0,494
5 0,000 0,000 0251 0,028 01195 0,054 0,827 0,137
7 0,000 0,375 0,158 0,652 02343 0,180 0,409 0,510
11 0,100 0,217 0,051 0,006 0216 0009 0,779 0,030
130,000 0,000 0,097 0,117 0305 0,027 0,209 0,350
17 0,100 0,150 0,027 0,002 0,156 0,000 0261 0,027
19 0,000 0,308 0,034 0,034 009 0021 0,304 0,189
23 0,100 0,125 0,060 0,006 01156 0,009 0,354 0,018
25 0,000 0,250 0,131 0212 0545 0012 0360 0,254
29 0,000 0,375 0,075 0,018 0,030 0,009 1,000 0,067
31 0,100 0,200 0,164 0,051 0177 0039 0,469 0,138
35 0,200 0,375 0,023 0,000 0018 0003 0,174 0,000

Tabla 7.3: Resultados comparacion MO-VNS vs CPLEX (A = CPLEX, B =
MO-VNS). Valores normalizados entre 0 y 1. En hipervolumen, ¢ y R2 a menor
valor mejor la frontera. En la medida C a mayor valor mejor el algoritmo.

En conclusién, MO-VNS resulté ser mejor que CPLEX tanto en la compa-
racién de las soluciones de forma independiente como en la comparacion a nivel
de fronteras.

7.5. Segunda etapa

Como se mencioné anteriormente, en esta etapa se prueban distintas ver-
siones del algoritmo MO-VNS, en particular las descritas en la Seccién 7.3. Se
ejecuta cada algoritmo 10 veces para cada instancia grande, y se toma el valor
promedio en las distintas métricas debido a las distintas secciones con alea-
toriedad existentes en los algoritmos. Luego se calculan las distintas métricas
mencionadas en la Seccién 7.2 y se determina qué variante del algoritmo es me-
jor, teniendo en cuenta que segin Knowles et al. (2006) si al menos dos de las
cuatro métricas se contradicen, quiere decir que no se puede determinar que una
frontera es mejor que otra. En caso contrario, una frontera es mejor que la otra.
En la Tabla 7.4 se presentan los resultados de las métricas para los distintos
algoritmos en diferentes instancias. La primera columna indica el algoritmo. En
la segunda columna, se muestra el promedio de soluciones por instancia encon-
tradas por cada algoritmo sobre todas las instancias. Cuanto mayor sea este
namero, mejor sera el algoritmo, ya que encontré un conjunto de soluciones no
dominadas mas grande. Las siguientes columnas son: hipervolumen, épsilon y r2,
las cuales representan los valores promedio por instancia calculados sobre todas
las instancias, normalizados entre 0 y 1 utilizando la normalizacién minima-
méxima z; = (z;—minimo(x))/(mazimo(x)—minimo(z)), dénde z; es el nuevo
valor normalizado, x; es el valor no normalizado, minimo(z) es el menor valor
del conjunto, maximo(x) es el maximo valor del conjunto. Como se menciond
en la Seccién 7.2, a menor estas medidas, mejor solucién.

Para ver las tablas de las ejecuciones de los algoritmos, por instancia remitirse
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al Apéndice B.1. Como se puede observar en la Tabla 7.4, el Algoritmo 4 es el
mejor algoritmo con respecto a las métricas hipervolumen, épsilon y r2. Seguido
por el Algoritmo 1, quien tiene valores similares en esas métricas, pero genera
mayor cantidad de soluciones proporcionando mayor diversidad de soluciones.
Luego sigue el Algoritmo 2, generando muchas més soluciones pero con peor
calidad. Y por ultimo el Algoritmo 3, quien genera muchas més soluciones, pero
tiene la peor calidad de los cuatro. Que el Algoritmo 2 genere muchas soluciones
es esperable, ya que este no realiza el procedimiento VND, solo se centra en el
Shake, procedimiento que explora el espacio de busqueda. El Algoritmo 3 solo
realiza el procedimiento VND, el cual se centra en mejorar los valores de las
soluciones. Por dltimo, se puede ver que el Algoritmo 5 posee el peor valor en
las 3 métricas, menos en el average de soluciones que por defecto el algoritmo
de inicializacién crea 200 soluciones.

Algoritmo AVG(E) Hyp ¢ R2

1 101,167 0,014 0,227 0,000
2 175,333 0,523 0,605 0,945
3 192,000 0,820 0,920 0,812
4 62,500 0,000 0,000 0,004
5 200,000 1,000 1,000 1,000

Tabla 7.4: Resultados comparacién variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones. Valores normalizados entre 0 y 1. A menor valor de hipervolumen, € y
R2 mejor el algoritmo. A mayor valor de AVG(E) mejor el algoritmo

A continuacién, se muestran los resultados de la métrica C. Notar que se
calcula C(A, B) y C(B, A).

Algoritmo/Algoritmo 1 2 3 4 5
100 65 94 32 100
100 96 5 100
1 2 100 1 100
36 66 90 100 100
0 0 0 0 100

QU W N =

Tabla 7.5: Medida C en porcentaje de dominancia, para cada par de variante
del algoritmo. Por filas, a mayor valor, mejor el algoritmo, por columnas se
considera de forma opuesta.

En la Tabla 7.5, cada columna indica qué tan dominado es el algoritmo, pues
a mayor porcentaje es mas dominado por los otros algoritmos. Las filas indican
cuanto domina ese algoritmo a los demas.
Si se ve por filas, que indica cuanto domina un algoritmo al resto, se ve que el
Algoritmo 1 domina un 65 % de soluciones del Algoritmo 2, un 94 % de soluciones
del Algoritmo 3 y un 32 % del Algoritmo 4. Mientras que el Algoritmo 4 domina
un 36 % de soluciones del algoritmo 2, un 66 % de soluciones del Algoritmo 2
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y un 90% del Algoritmo 4. Por lo que con respecto a Algoritmos 2 y 3, los
Algoritmos 1 y 4 son superiores, mientras que el 1 domina 32% del 4 y el 4 un
36% del 1, o sea que son muy similares. Luego seguiria el Algoritmo 2 quien
domina bastante al Algoritmo 3 y poco al 1 y 4. Por tltimo, el Algoritmo 3
quien domina muy poco al resto de algoritmos y es muy dominado por estos.
Ademads, como se puede ver, el Algoritmo 5 es dominado completamente por el
resto de algoritmos.

En conclusion, los Algoritmos 1 y 4 presentan los mejores valores. Si la
cantidad de soluciones deseadas no es algo critico, entonces el algoritmo 4 es
mejor, de lo contrario el algoritmo 1 seria el ideal.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo
Futuro

El presente trabajo abordé el Location Routing Problem extendiéndolo con
criterios no convergentes. Se trabajé partiendo del trabajo de Veenstra et al.
(2018a) al cual se le agregaron caracteristicas que se entiende que son de interés
al problema por su aplicabilidad: vehiculos con capacidad limitada, rutas que
incluyan tanto a lockers como pacientes y distintos tipos de pacientes. Ademas,
se consideran dos objetivos mas aparte de la minimizacion de costos: maximizar
equidad y minimizar el tiempo total.

Se realizé una revision del estado del arte relacionado con el LRP donde
se recopilaron varios trabajos relacionados. A través de este andlisis, se logré
obtener una comprension del problema, su definicién, variantes, modelado del
problema, las areas de aplicacién, los métodos de resolucién y las técnicas para
evaluar el rendimiento de los algoritmos desarrollados.

A partir del andlisis de la literatura, se seleccioné un trabajo que abordaba
la resolucién de un LRP especifico relacionado con la entrega de medicamentos
desde una farmacia hacia lockers y pacientes, con el objetivo de minimizar los
costos. Se decidio trabajar sobre este trabajo y se discutio el alcance para deter-
minar las funcionalidades a implementar. Se extendié para abarcar una versiéon
multiobjetivo, considerando objetivos no convergentes como el costo, la eficien-
cia y la equidad, objetivos que son ampliamente considerados en la logistica
humanitaria (Deb et al., 2002). De esta forma se cumple con el objetivo de la
tesis, el cual era resolver un LRP con criterios no convergentes aplicados a la
logistica humanitaria. Ademds, se tuvieron en cuenta diferentes tipos de pacien-
tes, capacidad en los vehiculos y se permitié que las rutas incluyeran tanto a
los pacientes como a los lockers. Posteriormente, se procedié a modelar el nue-
vo problema y se llevé a cabo una etapa de validacién del modelo. Para ello,
se utilizé el solver GLPK en instancias tamafio pequenio y se implement6 una
primera versién de un prototipo web, que permitié validar el modelo, realizan-
do correcciones y agregado de restricciones relevantes. Esta primera versién del
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prototipo web disponia de funcionalidades como las de crear instancias y verlas
en el mapa, y mostrar las soluciones en el mapa. A continuacién, se evalué el
rendimiento del modelo utilizando instancias méas grandes, empleando el solver
CPLEX. Los resultados demostraron que el problema presenta una alta com-
plejidad de resolucién, ya que en muchos de los casos no se consiguié resolver el
problema en un tiempo razonable.

Con el fin de seguir avanzando en el desarrollo de la solucién, se continué
trabajando en el prototipo, anadiendo funcionalidades que facilitaron la reali-
zacion de pruebas a los algoritmos. El prototipo final es una web con distintos
paneles, los cuales incluyen las siguientes funcionalidades:

= Instancias: Creacién de instancias con valores aleatorios, permitiendo el
uso de un mapa para especificar posicion de los nodos y los radios de
cubrimiento de los lockers, tomando la distancia de los nodos segiin como
se especifican los nodos en el mapa. Visualizacién de instancias mediante
una tabla y en el mapa. Y eliminacién de instancias.

= Ejecuciones: Permite planificar la ejecucién de algoritmos con diferentes
configuraciones y sobre distintas instancias y guardar el resultado de esas
ejecuciones. Se permite ademads visualizar las ejecuciones que se han rea-
lizado, asi como las distintas soluciones tanto por tabla como por mapa,
mostrando las rutas en el mapa.

= Meétricas: Se permite la ejecucion de las métricas sobre distintas ejecucio-
nes, ademas de permitir exportarlas a Excel.

Luego se pasé a crear dos conjuntos de instancias siguiendo seis tipos de
topologias distintas, de forma de abarcar distintos tipos de distribuciones de los
nodos.

Posteriormente, se desarrollé el algoritmo MO-VNS y se realizé una eva-
luacién comparativa utilizando el prototipo web con las instancias de menor
tamano, contrastdndolo con el software CPLEX. Dado que CPLEX resuelve
problemas mono-objetivo y el algoritmo desarrollado es multiobjetivo, se pro-
puso y llevo a cabo una forma de compararlos, ejecutando CPLEX tres veces
para cada solucién del MO-VNS, donde se fijan los valores de dos objetivos y
se optimiza el restante.

Finalmente, se llevé a cabo una fase de experimentacion en la cual se compa-
raron distintas variantes del algoritmo MO-VNS. Para comparar estas variantes
del algoritmo, se utilizaron métricas multiobjetivo tales como hipervolumen,
medida R2, medida € y medida C sobre varias ejecuciones para aumentar la
validez de las pruebas.

Los resultados demostraron que el algoritmo MO-VNS desarrollado ofrece
mejores soluciones en comparacién con CPLEX para el mismo tiempo de eje-
cucion y para el conjunto de instancias propuesto. Por otro lado, los resultados
de la segunda etapa de experimentacién mostraron que las diferentes variantes
brindan distintas caracteristicas tanto en cantidad como calidad de las solucio-
nes, encontrando que las variantes que mejores resultados brindan fueron las
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que realizan todos los pasos del MO-VNS.
Trabajo a futuro

Con base en los hallazgos y limitaciones de este trabajo, se identifican algu-
nas direcciones para la investigacion futura:

= Multiples farmacias: En vez de tener una tunica farmacia desde la cual
repartir los medicamentos, se pueden considerar varias farmacias, con la
posibilidad de que las rutas comiencen en una farmacia y terminen en
otra.

= Reposicién de medicamentos de los vehiculos: Permitir que un vehiculo
pueda reabastecerse de medicamentos en una farmacia para seguir con la
distribucién.

= Capacidad en los lockers y farmacia/s: Que los lockers y farmacias tengan
una capacidad limitada y cada uno su propia capacidad.

= Entregas con ventanas de tiempo: Cada locker o paciente tenga su fecha
de entrega o tiempo maximo de entrega preestablecido.

= Tipos de medicamentos: Considerar distintos tipos de medicamentos a
repartir, con distinto volumen y peso.

= Mas de una unidad de demanda por paciente: Que los pacientes puedan
demandar mas de una unidad.

= Que los pacientes y lockers puedan ser visitados por mas de un vehiculo,
esto puede servir para abastecer los lockers entre mas de un vehiculo.

= Considerar distintos tipos de vehiculos y que cada tipo de vehiculo tenga
su propia capacidad.

= Disponer de distintas franjas horarias para las distintas entregas.

= Investigar la aplicabilidad de otros algoritmos de optimizacién para resol-
ver problemas similares y comparar su desempeno con el algoritmo pro-
puesto en este trabajo.

» Considerar la inclusién de otros criterios relevantes en la resolucién del
LRP, como la sostenibilidad ambiental o la satisfaccién del cliente.

= Continuar mejorando la interfaz de la aplicacién desarrollada para que sea
mdés amigable para el usuario o que incluya més funcionalidades. Mejoras
en la visualizacién de soluciones en el mapa, como por ejemplo: indicar
que pacientes quedaron asignados a que lockers.

= Mejoras de performance en el algoritmo desarrollado.

En resumen, se entiende que en el trabajo realizado y descrito en este infor-
me, se proporcionan las bases para la resolucién del LRP.
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A.1. Introduccion

El objetivo del documento es introducir el problema del LRP (Location-
Routing Problem) el cual consiste a grandes rasgos en ubicar o abrir depdsitos y
encontrar las rutas 6ptimas desde dichos depdsitos a nodos de demanda para la
distribucién de recursos, de forma de cumplir con ciertos objetivos. Particular-
mente se estudiard el LRP en el area de las logisticas humanitarias con criterios
no convergentes, esto es, cuando se tienen varios objetivos que entran en conflic-
to, por ejemplo, reduccién de costos y minimizacién de tiempo requerido para
la entrega de recursos.

El LRP se puede descomponer en dos problemas de base altamente estudia-
dos, estos son el VRP (Vehicle Routing Problem) y el FLP (Facility Location
Problem) o problemas de localizacién en general. Por lo que para abordar al
LRP, se sigue una estrategia incremental donde se introducen de manera sepa-
rada cada uno de estos problemas para facilitar la comprensién y posteriormente
tratarlos de forma conjunta.

La resolucién del LRP es altamente aplicable en el 4drea de las logisticas, y en
particular en el drea de gestién de riesgos. La gestién de riesgos es la disciplina
que trata con el riesgo y la evitacién del riesgo (George et al., 2011). Uno de los
principales causantes de riesgos son los desastres. Los desastres son problemas
complejos que prueban la habilidad de comunidades y naciones a efectivamente
proteger su poblacién e infraestructura, para reducir pérdidas humanas y de
propiedad, y a recuperarse rdpidamente (Altay & Green III, 2006). Se pueden
definir como eventos impactantes que interrumpen seriamente el funcionamiento
de una comunidad o sociedad, causando danos materiales, humanos, econémicos
o ambientales que no pueden ser manejados por agencias locales a través de
procedimientos estdndar (Jiang & Yuan, 2019).

Los desastres pueden estar causados por:

= Errores humanos y fallas tecnoldgicas.

= Malevolencia intencional.

= Causas naturales.

= Combinaciones de algunas o todas las anteriores.

Ademads, se consideran de baja prioridad y alto impacto. Baja prioridad de ocu-
rrencia y alto impacto en la comunidad o entorno (Moscatelli et al., 2009).

Por otro lado, del conjunto de desastres, se pueden separar los desastres de gran
escala o catastrofes. Un desastre a gran escala o catastrofe se define como even-
tos de altas consecuencias que provocan impactos generalizados y paralizantes,
donde la habilidad de la sociedad perjudicada para responder al desastre se ve
altamente comprometida (Holguin-Veras et al., 2012).

Un desastre a gran escala presenta entonces las siguientes caracteristicas: impac-
to de gran escala (pudiendo afectar dreas geograficas amplias y grandes grupos
de poblacién), consecuencias severas (causando grandes cantidades de victimas
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y danos a propiedades), participacién de multiples agencias (involucrando mu-
chas partes como voluntarios, equipos de rescate, etc), presiones de tiempo y
riesgo (donde el tiempo es critico para salvar vidas, asi como presiones de tiem-
po para la toma de decisiones y accién), surgimiento de demanda y escasez de
recursos, gran incertidumbre y dafios en infraestructuras (Jiang & Yuan, 2019).

La gestién de riesgos es comunmente descrita en cuatro fases: mitigacion,
preparacion, respuesta, y recuperacion. La fase de mitigacion es la aplicacion
de medidas que previenen la apariciéon de un desastre o reducen el impacto que
deberian ocasionar. Preparacién son actividades que preparan a la comunidad
para responder cuando un desastre ocurra. Respuesta es el empleo de recursos
y procedimientos de gestiéon de riesgos guiados por planes para preservar vi-
da, propiedades, ambiente y la estructura social, econémica y politica de una
comunidad. Recuperacion incluye las acciones tomadas a largo plazo luego del
impacto de un desastre para estabilizar la comunidad y restaurarla a algo pare-
cido a la normalidad (Jiang & Yuan, 2019).

Una situacién de riesgo tipica tiene las caracteristicas como “gran incerti-
dumbre, eventos repentinos e inesperados, riesgo de posibles victimas en masa,
gran cantidad de presion de tiempo y urgencia, gran escasez de recursos, im-
pactos y danos de gran escala, ruptura de infraestructura de soporte necesaria
para la coordinacién como electricidad, telecomunicaciones y transporte. Lo que
es complicado por factores como interdependencia entre infraestructuras, auto-
ridad multiple, participacién de personal masivo, conflictos de intereses, y alta
demanda por informacién en tiempo real” (Jiang & Yuan, 2019).

Para hacer frente a las situaciones de riesgo surgen las distintas logisticas, como
son las logisticas de emergencias, que son la funcién de soporte que asegura la
entrega a tiempo de recursos de emergencia y servicios de rescate en las regio-
nes afectadas para asistir en actividades de rescate (Jiang & Yuan, 2019). Las
logisticas humanitarias difiere de las logisticas de emergencias en que se concen-
tran més en ayudar a las personas en su supervivencia durante y después de un
desastre (Jiang & Yuan, 2019).

El término logistica humanitaria abarca un gran rango de operaciones, inclu-
yendo la distribucién de suministros médicos para prevencién de enfermedades,
suministro de alimentos, y suministros criticos como consecuencia de un desas-
tre (Holguin-Veras et al., 2012).

Las logisticas humanitarias presentan ciertos desafios que en otras logisticas no
ocurren. Por ejemplo, las logisticas comerciales tienen las siguientes caracteristi-
cas:

= El objetivo principal de las logisticas comerciales es el de minimizar el
costo de transporte o de las logisticas.

= La carga a ser transportada se origina desde las companias suministradoras
hacia las companias clientes.

= Se conoce la demanda.
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= Hay procedimientos de toma de decisiones establecidos, que involucran un
conjunto pequeno de tomadores de decisiones.

= Se transportan grandes cantidades de carga.

= Las redes sociales a cargo de las operaciones logisticas estdn intactas y
funcionando.

= Los sistemas de soporte, como los de transporte, estan relativamente es-
tables y funcionales.

Mientras que las logisticas humanitarias abarcan una gran cantidad de activi-
dades que ocurren en cualquier fase de la gestién de riesgos. En las fases de
mitigacién y preparacion se realizan actividades para mejorar la seguridad y
reducir los danos potenciales en personas e infraestructura si ocurre un desas-
tre. En la fase de respuesta se realizan actividades de transporte de suministros
y equipos para busqueda y rescate, y de equipos y materiales para reparaciéon
de infraestructuras. La etapa de recuperacion se puede dividir en dos fases: re-
cuperacion a corto plazo y a largo plazo. En la de recuperaciéon a corto plazo
se realizan actividades como gestién de donaciones y voluntarios, evaluaciéon de
danos, aseguracién de viviendas temporales. Mientras que la recuperacion a lar-
go plazo puede durar anos y se realizan actividades para volver a la normalidad
o mejorar la calidad de vida de los afectados. Sin embargo, estas dos fases son
diferentes, la primera ocurre en circunstancias cadticas y desafiantes, mientras
que la segunda en circunstancias més estables (Holguin-Veras et al., 2012).
Todas estas caracteristicas de las situaciones de emergencias presentan desafios
para las logisticas como son: la escala y complejidad del problema, criterios de
decision y objetivos diferentes, problemas de colaboracion entre muchas partes,
requerimientos de tiempo y toma de decisiones en tiempo real, asignacién de
recursos escasos, modelado estocdstico y basado en escenarios para manejar la
incertidumbre, ademdas de que se debe tener en cuenta el dano en las infraes-
tructuras (Jiang & Yuan, 2019).

Los problemas de localizacién surgen normalmente en la etapa de mitigacién y
preparacion. El pre-posicionamiento de ayuda cerca de areas donde hay posi-
bilidad de ocurrencia de un desastre es una técnica que se usa para mejorar la
capacidad y tiempos de respuesta a estos eventos, reduciendo tiempos y costos
de las operaciones. Ademsds, el proceso de evaluacién de ubicaciones para centros
de distribucion, asi como su cantidad, involucra muchos atributos y usualmente
es necesario hacer compromisos entre factores tangibles e intangibles, como son
aspectos ambientales, costos, calidad de vida, incentivos locales, proximidad a
proveedores, proximidad a clientes, caracteristicas laborales, capacidad de los
centros de distribucién, accesibilidad, seguridad (S. Roh et al., 2015).

En cambio, los problemas de ruteo son méas comunes en la fase de respuesta
en lo que se llama la distribucién de iltima milla, donde es necesario trans-
portar bienes desde uno o varios depésitos hacia zonas de demanda. El trans-
porte de bienes en la distribucién de ultima milla requiere multiples criterios
de performance que usualmente entran en conflicto como son tiempo, costos,
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cubrimiento, equidad, seguridad (Awasthi et al., 2011). Lo que se suele buscar,
dadas las caracteristicas de las situaciones de emergencia, son las mejores rutas
para transportar los bienes hacia las areas afectadas, cumpliendo con ciertos
criterios. Ademads, la gran incertidumbre luego de un desastre complica atin més
estas decisiones de ruteo, dado que luego de un desastre es posible que ciertos
caminos queden parcial o totalmente inutilizables (Alem et al., 2016).

Por otro lado, las decisiones de ruteo estdn intimamente ligadas a las decisiones
de ubicacién de los depdsitos desde donde parten los vehiculos. Por lo que los
problemas de localizacién y ruteo de forma conjunta también son comunes en
la fase de respuesta. En estos problemas, normalmente se tienen un conjunto
de posibles centros de distribucion de los cuales algunos de ellos se abriran o
utilizaran, calculandose las mejores rutas por las que viajaran los vehiculos pa-
ra entregar los recursos. Ademads, se suele combinar la ubicacién o apertura de
centros de distribucién con la asignacion de demanda a dichos centros, luego los
vehiculos de un centro de distribucién se encargan de suministrar los recursos a
los nodos de demanda asignados al centro. Buscando optimizar ciertos objetivos
como asignacion y distribucién justa de la ayuda y a tiempo (Liu et al., 2019b),
maximizacién de demanda cubierta y en menor medida, minimizacién de costos
(Rath & Gutjahr, 2014).

Como se puede ver, los criterios que definen una buena solucién son distintos
e inclusive mas desafiantes en el area de gestién de riesgos que en otras areas
donde pierde relevancia minimizar costos, y se busca cumplir con principios
de equidad (distribucién justa de recursos), eficiencia (entrega a tiempo de los
recursos) y eficacia (entrega de los recursos necesarios a las personas afectadas),
los cuales entran en conflicto.

El LRP pertenece a la familia de problemas NP-hard (Marinakis, 2009), por
lo que en la literatura aparecen métodos meta heuristicos de forma frecuente
utilizados para obtener buenas soluciones.

El presente estado del arte estd estructurado como sigue: la Seccién Pro-
blemas de base se presentan por separado los problemas de localizacion y los
problemas de ruteo, definiendo los problemas, enumerando variantes y métodos
de resolucién de trabajos que aplican la resolucion de estos problemas al area
de gestién de riesgos. La Seccién Problemas de localizacion y ruteo aborda en
profundidad al LRP, donde se define el problema, se muestran sus variantes y
clasificaciones, asi como casos de estudio aplicados al area de gestién de riesgos.
Finalmente, en la Seccién Conclusiones se muestran las principales lecciones del
trabajo.
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A.2. Problemas de base

Dado que el foco de estudio de este documento son los problemas de lo-
calizacion y ruteo de forma conjunta, se realiza solo un analisis superficial de
los problemas de base, brindando una definicién de cada problema, asi como
variantes, métodos de resolucion y ejemplos de aplicacién.

A.2.1. Problemas de localizacion

El problema de localizacion, en su version mas simple, consiste en determi-
nar la ubicacién de un depésito de forma de minimizar la suma de las distancias
a un conjunto de clientes distribuidos geogréaficamente.

Otras variantes mas complejas del problema abarcan multiples depdsitos a ubi-
car simultdneamente, y restricciones sobre la ubicacién de las mismas (Tuy,
2009).

Los problemas de localizacion se pueden ver como problemas de ubicacién
de instalaciones (Facility Location) en los cuales se ubican un conjunto de ins-
talaciones (o recursos) para minimizar el costo de satisfacer cierta demanda (de
los clientes) respecto a un conjunto de restricciones.

Hay cuatro componentes que describen los problemas de ubicacién: clientes
o puntos de demanda (los cuales estdn previamente ubicados), instalaciones a
ubicar, un espacio donde los clientes e instalaciones van a ser ubicados y una
métrica que indica distancia o tiempo entre clientes e instalaciones.

Los modelos de ubicacién de instalaciones difieren en la funcién objetivo, la
métrica de distancia aplicada, el nimero y tamano de las instalaciones, y ciertos
indices o factores que llevan a diferentes tipos de modelos.

Algunos de los modelos cldsicos de ubicacién de instalaciones son: SFLP (Sin-
gle Facility Location Problem), MFLP (Multiple Facility Location Problem),
median problem, center problem, and covering problem. Otros més contem-
poréneos son HFLP (Hierarchical Facility Location Problem), HLP (Hub Loca-
tion Problem), CLP (Competitive Location Problem).

A continuacion se definen y mencionan algunos ejemplos de estos problemas. Por
un recorrido sobre mas variantes de problemas de localizaciéon puede encontrarse
en el articulo de Krarup (2009), y en Farahani y Hekmatfar (2009).

Single Facility Location Problem El single facility location problem, con-
siste en ubicar un objeto (maquina en una tienda, {tem dentro de un almacén,
un almacén en un lugar). Normalmente, se quiere minimizar una cierta funcién
objetivo que toma en cuenta distancias entre la nueva instalacién y el conjunto
de instalaciones o ubicaciones existentes. En la practica hay muchos factores
que se tienen en cuenta para ubicar una nueva instalacion, siendo dificil encon-
trar una ubicacién unica que cumpla con todos. Ademas, las soluciones varian
segun si el espacio donde se puede ubicar la instalacién es continuo o discreto.
Un ejemplo puede ser el que se menciona en el trabajo de S. Roh et al. (2015)
en el cual se resuelve el problema de determinar un ranking de ubicaciones pa-
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ra la localizacién de un depésito de ayuda humanitaria. Se pretende elegir la
mejor ubicacién para el depésito. Para comparar las ubicaciones hay que deter-
minar los criterios a seguir, por lo que se utilizan reuniones de expertos para
evaluar qué criterios utilizar. Ejemplos de criterios pueden ser costo, distancia
y seguridad. Se utiliza una metodologia de Analytic Hierarchy Process (AHP)
y Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution under fuzzy
environment (fuzzy TOPSIS) para resolver el problema. Se aplica a dos casos:
un caso a nivel regional (ubicar un depdsito en alguna regién que puede involu-
crar varios pafses), y otro caso a nivel local en Dubai. AHP se utiliza solo para
ponderar los criterios seleccionados y fuzzy TOPSIS para evaluar las alternati-
vas de ubicacién con base en esa ponderacién de criterios. Luego de calculado
el ranking, para cada caso se hace un anélisis de sensibilidad para determinar
si cambios en los pesos de los criterios provocan cambios en el ranking, ya que
la evaluacién de criterios esta sujeta a la subjetividad de los expertos.
En S. Y. Roh et al. (2018) se propone una solucién al problema de seleccién
de la ubicacién para un depdsito de suministros a utilizar luego de un desas-
tre natural, de forma de almacenar suministros y poder entregarlos desde dicho
depdsito. Dado un conjunto de ubicaciones a evaluar como potenciales ubica-
ciones para el depdsito, se utiliza una metodologia consistente en aplicar Delphi
modificado, fuzzy AHP y fuzzy TOPSIS para establecer un ranking de esas
ubicaciones, donde el método Delphi modificado es utilizado para evaluar los
criterios a utilizar a la hora de evaluar cada ubicacién, y fuzzy AHP y fuzzy
TOPSIS para determinar el ranking final.
Otro ejemplo de SFLP se resuelve en Awasthi et al. (2011) dénde se aborda
la problemaética de ubicar un centro de distribucién urbano en un escenario de
incertidumbre. Un escenario de incertidumbre queda definido cuando no se tiene
el conocimiento o es muy complejo calcular algunas variables del modelo. Por
ejemplo, en este caso, es dificil saber cémo afectara la contaminacién al colocar
el centro de distribuciéon en uno u otro lugar. Para solventar este problema, y
siguiendo el ejemplo, se valora con palabras y no con numeros, diciendo que el
impacto puede ser alto, medio o bajo. Al trabajar con estas incertidumbres se
aplica la teoria difusa que permite elegir la mejor decisién entre un conjunto de
tomadores de decision.

En particular, el trabajo sigue los siguientes pasos:

= Se definen los criterios que importan para tomar la decisién (seguridad,
costo, impacto ambiental, entre otros).

= Se definen los lugares candidatos a colocar el centro de distribucién (acd
se apela a la experiencia de los tomadores de decisién)

= Se aplican las herramientas de la teoria difusa para evaluar los lugares
candidatos de acuerdo a los criterios

= Se realiza un andlisis de sensibilidad para evaluar la influencia de los pesos
de cada criterio
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Multifacility Location Problem En el MLP (Multifacility Location Pro-
blem) se ubican de forma 6ptima més de una instalacién con respecto a la
ubicacion de instalaciones ya conocidas.

Location-Allocation Problem Otro tipo de problema de ubicacién es el
location-allocation problem. El cual consiste en ubicar un conjunto de nuevas
instalaciones de forma de minimizar el coste de transporte desde las instala-
ciones a clientes, asignando clientes o instalaciones a las nuevas instalaciones.
Donde desde las nuevas instalaciones hacia los clientes o instalaciones asignadas
solo puede haber viajes directos (se va a dicha instalacién, cliente y se vuelve
a la instalacién de partida). Un ejemplo de este tipo de problema es el que se
menciona en el trabajo de Noyan et al. (2016). En el mismo se aborda el proble-
ma de la distribucién de recursos luego de un desastre natural, en particular de
un terremoto. Para esto se debe determinar la ubicacién y capacidad de puntos
de distribucion, desde los cuales las personas obtendran los recursos, y asignar
ubicaciones de demanda a dichos puntos. Ademaés, se asignan recursos desde un
centro de distribucién local hacia los puntos de distribucién, teniendo en cuenta
la incertidumbre en la demanda y condiciones de la red de transporte. Se utiliza
un modelo en dos etapas que busca conseguir niveles altos de accesibilidad y
equidad, dénde en la primera etapa se ubican los puntos de distribuciéon y en
la segunda se asignan suministros y ubicaciones de demanda a los puntos de
distribucién previamente ubicados.

Hierarchical Location Problem FEn el Hierarchical Location Problem se
consideran diferentes tipos de instalaciones a ubicar, las cuales no pueden ser
ubicadas de forma independiente para cada nivel. Estas instalaciones son nor-
malmente jerarquicas segin el tipo de servicio que brindan. Estos sistemas
jerdrquicos consisten de m niveles, donde el nivel 1 es el menor nivel y el m
el mayor, el nivel 0 son los nodos de demanda. Un ejemplo de este tipo de
problema se resuelve en Chi et al. (2011). En este trabajo se plantea un GA
(Genetic Algorithm) que determina un modelo genérico de ayuda humanitaria.
El modelo definido es una red de estructura arborescente con jerarquias donde
cada nodo puede ser -de mayor a menor jerarquia- hub, almacén o consumidor
final de la ayuda. La raiz de cada arbol es un nodo que puede ser del tipo hub
o almacén, y entre todas las raices de todos los drboles se forma un grafo com-
pleto. Las hojas son los consumidores finales de la ayuda humanitaria, por lo
tanto, no hay conectividad entre hojas. La definicién formal del modelo contem-
pla costos de abrir un hub o almacén, flujo y distancia entre nodos, costo de
transporte y capacidad de almacenes. Se espera que la definicién del modelo sea
lo suficientemente genérica para adaptarse a distintas realidades de ciudades y
espacios geograficos, aunque no es claro que sea el mejor para todos los tipos de
desastres naturales.

El modelo resultante queda determinado por un algoritmo genético que de mane-
ra heuristica construye el “mejor” modelo. En este caso, el GA es multiobjetivo
para poder priorizar distintos intereses.
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A partir de los datos de entrada necesarios para el GA (nodos, distancias, costos,
que se corresponden a nuestra realidad), se retorna el grafo que indica dénde
deben ser ubicados los hubs y almacenes.
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A.2.2. Problemas de ruteo

Problema de ruteo de vehiculos

Definicién del problema Se puede definir el VRP Vehicle Routing Problem
como el problema de definir rutas de costo minimo desde un depdsito a un
conjunto de clientes dispersos geograficamente. Se han definido muchas variantes
del VRP debido a las diferentes realidades que se presentan al aplicarlo en
escenarios de la vida real. Por eso es interesante ver al VRP como una familia
de problemas (Laporte, 2009).

En este contexto, definimos formalmente el problema de VRP clésico (La-
porte, 2009):
Sea G = (V,E) un grafo dirigido con V' = {0,...,n} conjunto de vértices y
E={(i,7):4,5 € V,i # j} conjunto de aristas.

= El vértice 0 representa el depdsito. El resto son los clientes

= Kl depdsito cuenta con una flota de m vehiculos idénticos con capacidad

Q

= Cada cliente ¢ tiene una demanda no negativa g;

» Se define la matriz de costo A con entradas c;;, que indica el costo de
traslado desde el vértice 7 al vértice j

El VRP consiste en determinar las m rutas de los vehiculos tal que comiencen
y terminen en el depésito, cada cliente es visitado una tinica vez por un vehiculo,
la demanda de cada ruta no supera a @, y el largo de la ruta no supera el limite
predefinido L (Laporte, 2009).

Se aborda el caso simétrico, es decir, que ¢;; = ¢j; V (4, ) € E, por lo que se
trabaja con el conjunto de aristas E = {(i,7) : 4,7 € V, i < j}.

Un anélisis mas detallado de algoritmos exactos para el VRP asimétrico puede
encontrarse en el articulo de Toth y Vigo (2002a).

Para més informacién sobre las variantes mas comunes del VRP, el lector puede
referirse al siguiente libro de Toth y Vigo (2002b), o al articulo de Golden et al.
(2008).

El VRP es una generalizacién del conocido Traveling Salesman Problem
(TSP), pero es més dificil de resolver en la préctica. Mientras que existen al-
goritmos exactos capaces de resolver instancias del TSP de cientos o miles de
vértices, no ocurre lo mismo para el VRP, donde los mejores algoritmos exactos
solo pueden resolver instancias con aproximadamente cien vértices.

Algoritmos exactos

A continuacién se presentan algunos algoritmos utilizados que resuelven de
forma exacta el VRP.
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Branch and Bound Una de las técnicas clasicas para resolver problemas
de programacién entera es branch and bound. Esta técnica se basa en particio-
nar iterativamente un conjunto S (branching) para generar subproblemas del
problema original. El algoritmo detecta si la ramificacién actual no lleva a una
solucién 6ptima, y deja de explorarla ((bound)) para concentrarse en la siguiente
rama.

Branch and bound fue utilizado varias veces para resolver el problema de
VRP. Uno de los primeros trabajos al respecto se presenta en el articulo de
Christofides y Eilon (1969).

Con el tiempo, diferentes formulaciones de la técnica branch and bound
fueron surgiendo y mejorando los resultados. Por ejemplo, una mejora de este
algoritmo se presenta en el articulo (Laporte et al., 1986).

Sin embargo, ninguno de estos dos algoritmos tuvieron éxito para resolver
instancias que no sean pequenas o sencillas (Laporte, 2009).

La implementacién actual de branch and bound se basa en arboles de biisque-
da, donde la raiz es el problema original a resolver. Con esta formulacién, en el
articulo de Christofides et al. (1981a) se resuelven con éxito instancias entre 10
v 25 vértices. Una mejora del algoritmo presente en el articulo de Hadjiconstan-
tinou et al. (1995) logré resolver instancias de hasta 50 vértices.

Programacion dinamica Un método poderoso para la optimizacion de
un sistema que se puede dividir en etapas es la programacion dindmica desarro-
llada en el articulo de Bellman (1966). El concepto principal de esta técnica se
basa en el principio de optimizacién que se define como sigue (Luus, 2009):

Dada una secuencia 6ptima de decisiones, toda sub secuencia de ella
es, a su vez, 6ptima.

En el articulo de Christofides et al. (1981b) se resuelven instancias de entre
10 y 25 vértices utilizando esta técnica, aunque no se ha profundizado en su
desarrollo.

Formulacién de flujo de vehiculos La formulacién de flujo de vehiculos
de dos indices para el VRP propuesta en el articulo de Laporte y Nobert (1983)
es una extension de la formulacién clasica del TSP propuesta por G. Dantzig
et al. (1954).
Sea x;; una variable que toma los valores 0,1 y 2 que indica la cantidad de veces
que un vehiculo recorre la arista (4, j). Entonces el problema es:
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min Z CijTij (A.la)

(i,9)eE

s.t. Zx(,j = 2m, (A.1b)
j=1
w4+ my=2  keV\{0}, (A.1c)
1<j i>k
@i <IS|—u(S) S CV\{0}, (A.1d)
i,j€S
zo; €{0,1,2}  j eV \{0}, (A.le)
z; €{0,1}  i,j eV \{0} (A.1f)

v(S) es una cota inferior del niimero de vehiculos necesarios para visitar todos
los vértices de S, que es el conjunto de rutas determinado, m es la cantidad de
vehiculos disponibles.

Las restricciones (A.1b) y (A.lc) son restricciones sobre el grado del grafo, y
la restriccién (A.1d) elimina subtours e impone las restricciones de capacidad y
largo de la ruta.

Heuristicas

Los algoritmos heuristicos buscan obtener una solucién lo més cercana al 6ptimo
posible en un tiempo computacional razonable.

Se presentan a continuacién algunos algoritmos heuristicos conocidos para el
VRP.

Algoritmo de Ahorros El Algoritmo de ahorros propuesto por Clarke y
Wright en 1964 es fécil de describir e implementar, y obtiene soluciones razona-
blemente buenas. Esto explica su popularidad para resolver el VRP.

Se comienza con una solucion inicial donde a cada cliente ¢ se le asigna la ruta
(0,4,0). Se define el ahorro como s;; = ¢;o + ¢oj — ¢;; donde ¢ es la funcién de
costo entre nodos. Se calcula para cada par de clientes i y j.

En cada iteracién se combina una ruta que finalice en el cliente i con otra que
comience en el cliente j, maximizando el ahorro s;;, siempre que la combina-
cién de las rutas sea factible. El ahorro maximo utilizado no es considerado en
la siguiente iteracién. Finaliza cuando no es posible combinar rutas (Laporte,
2009).

Set Partitioning Heuristics Una heuristica para abordar el VRP con-
siste en formular el problema como un Set Partitioning Problem (SPP). Se tiene
un conjunto de rutas factibles R y cada cliente es visitado por varias rutas del
conjunto. Entonces interesa hallar el subconjunto de R de costo minimo que
visite exactamente una vez a cada cliente.
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Uno de los primeros ejemplos de esta metodologia es el sweet algorithm pro-
puesto en el articulo de Gillett y Miller (1974).

Por otros articulos més sofisticados referirse a Foster y Ryan (1976), Ryan et al.
(1993) y Renaud et al. (1996).

Clister-First, Route-Second Heuristics Las heuristicas del tipo Cluster-

First, Route-Second constan de dos fases: en la primera se generan los clusteres,
que en el contexto del VRP son grupos de clientes que estardn en la misma
ruta en la solucion; en la segunda fase, se calcula la ruta que visite a todos los
clientes.
En Fisher y Jaikumar (1981) se propone una heuristica de este tipo, donde pri-
mero se fijan m clientes semillas y se construye un clister a partir de cada uno,
sin sobrepasar la capacidad del vehiculo. Esto se logra resolviendo un Generali-
zed Assignment Problem (GAP). Entonces, la ruta de cada clister se determina
al resolver un TSP (Laporte, 2009).

Metaheuristicas
En esta seccién se presentan los métodos de resolucion metaheuristicos, que
pueden ser aplicados para la resolucién del VRP.

Una metaheuristica es un método de alto nivel que guia heuristicas subya-
centes que resuelven un problema dado. La familia de metaheuristicas es ex-
tensa y existen varias maneras de clasificarlas, una de ellas es la clasificacién
entre heuristicas poblacionales y no poblaciones (o de trayectoria). Las prime-
ras trabajan con una poblaciéon de soluciones, considerando multiples puntos
de busqueda que evolucionan en cada iteraciéon al combinar individuos de la
poblacién (Laporte, 2009). Las segundas constan de un algoritmo de busqueda
local que explora una trayectoria en el espacio de busqueda.

Como ejemplos de metaheuristicas poblacionales tenemos algoritmos genéticos,
algoritmos miméticos, colonia de hormigas.

Algunas metaheuristicas no poblacionales son Tabtu Search, VNS, Greedy Ran-
domized Adaptive Search Procedure (GRASP).

Una metaheuristica GRASP es un procedimiento iterativo donde en cada
paso se aplican dos fases: construccion y mejora.
En la fase de construccién se crea una solucién factible del problema, anadiendo
de a un elemento a la vez. En cada iteracién, aplicando la funcién greedy, se
define una lista de candidatos a formar parte de la solucion. Aleatoriamente, se
selecciona a uno de los candidatos y se lo incluye en la solucién. El proceso se
repite hasta obtener una solucién factible.
La fase de mejora u optimizacién consta de una bisqueda local en las soluciones
vecinas.

VNS es una metaheuristica que tiene como caracteristica el concepto de ve-
cindad para cada individuo de la poblacién. La vecindad debe definirse teniendo

en cuenta las caracteristicas del problema a resolver. VNS aplica una busque-
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da local en el vecindario, y a su vez varia los vecindarios para diversificar la
busqueda.

Si bien existen varias implementaciones del VNS, se presenta un pseudocodigo
general:

Algoritmo 35 VNS

1: sg < generarSollInicial()

2: while no se cumpla condicién de parada do
3 k<1

4: while k < k.. do

5: S < So

6 s + s.busquedaLocal (k)

7 end while

8 if f(s) > f(so) then

9: Sg < S

10: k1

11: else

12: E—k+1

13: end if

14: end while

15: Return mejor solucién encontrada

Como ejemplo de resolucién del VRP aplicando una metaheuristica, referi-
mos al articulo Ferrer et al. (2018) donde se resuelve el problema de encontrar
las rutas éptimas para el transporte de una cantidad fija de suministros desde
nodos de suministros (aeropuertos, puertos, depdsitos) hasta nodos de demanda.
El modelo calcula las mejores rutas para transportar los suministros y calcula
el tamano requerido de la flota de vehiculos.

El modelo toma seis criterios en cuenta: tiempo, costo, equidad, prioridad, se-
guridad y confiabilidad. Se trata de minimizar el rendimiento de estos criterios
siguiendo una metodologia de programacién de compromiso. Una caracteristica
es que la seguridad es conseguida forzando a que los vehiculos viajen en convoy,
brindando la planificacién de cada vehiculo de forma individual.

Se aplica el modelo a un caso real de desastres de inundaciones en Pakistan en
el afio 2010. Dado que esta instancia del modelo es de dimensién alta (41 no-
dos y 106 aristas) se utiliza una metaheuristica GRASP para su implementacién.

Problema de ruteo e inventario

Definicién del problema En el articulo Campbell et al. (1998) se define el
Inventory Routing Problem (IRP) como la distribucién repetida de un tnico pro-
ducto, desde una tnica instalacién, a un conjunto de clientes sobre un horizonte
de planificaciéon dado. Cada cliente consume el producto a una determinada tasa
y tiene la capacidad de mantener un inventario local de ese producto hasta una
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capacidad determinada. Luego, una flota de vehiculos con determinada capaci-
dad, estd disponible en la instalacién para distribuir el producto a los clientes.
Se busca minimizar el costo promedio de distribucién durante el periodo de pla-
nificacion sin que los clientes se queden sin producto en ningiin momento.

Hay que tomar tres decisiones: jcudndo servir a un cliente?, ;cudnto entregar a
un cliente cuando es servido? Y ;qué rutas de entrega usar?

Métodos de resolucién En el articulo de Sakiani et al. (2020) se resuelve un
problema variante del Inventory Routing Problem (IRP), donde ademds se to-
ma en cuenta el transporte de suministros de distintas caracteristicas (durables
y consumibles), donde se manejan los cambios dindmicos luego de un desastre
siguiendo un enfoque de rolling horizon, esto es que el modelo se debe ejecutar
al inicio de cada periodo, considerando las cosas que cambiaron luego de ca-
da periodo, combina VRP con Pickup and Delivery (VRPPD) y Network Flow
Problem (NFP) para obtener las ventajas de cada uno. Consiste en un Mixed
Integer Linear Programming (MILP). Para resolver este problema se utiliza el
algoritmo Specialized Simulated Annealing Algorithm (SSAA) el cual trata de
resolver rutas factibles para cada flota en cada iteracion. Para evaluar las ru-
tas encontradas en cada iteracién se utiliza el software CPLEX. Se propone un
método de 3 fases para tunear los parametros del SSAA, los métodos locales y
ademds de los operadores de cruzamiento que proponen para el SSAA.

Se aplica sobre muestras del problema generadas aleatoriamente y sobre un caso
real de estudio en de un terremoto en el este de Azerbaijan del 2012

En el articulo Alem et al. (2016) se desarrolla un modelo de flujo estocasti-
co de dos etapas para ayudar a decidir de forma rdpida como entregar ayuda
humanitaria a victimas de desastre en un conjunto de periodos de tiempo. Se
seleccionan las rutas més adecuadas, qué vehiculos usar, qué cantidad, en que
periodos. También toma en cuenta asignacién de presupuesto, dimensionado de
flota de vehiculos de multiples tipos, obtencién de suministros durante una res-
puesta, y tiempos de entrega variables. Se permite el pre posicionamiento de
ayuda de emergencia antes de que el desastre ocurra. El modelo soporta tam-
bién definir niveles de inventario apropiados, y se permite la acumulacién de
suministros a un precio alto. La incertidumbre se modela via una programacion
estocdstica de dos etapas basadas en escenarios. En la primera etapa se planifica
el pre posicionamiento de ayuda de emergencia, asi como la capacidad total de
cada tipo de vehiculo. En la segunda etapa se hacen decisiones operacionales de
transporte (incluyendo decisiones relacionadas con la asignacién de vehiculos a
rutas), también decisiones de inventario, escasez y obtencién de suministros. La
funcién objetivo es flexible, siendo capaz de minimizar el costo total esperado
o priorizar la satisfaccion de la demanda, mientras evita el inventario excesivo.
Ademas, se muestra como el modelo se puede extender para considerar diferentes
preferencias aversas al riesgo de forma de producir soluciones menos riesgosas o
confiables y /o para mejorar la justicia. El modelo sigue un tipo de red genérico de
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k niveles, es multiperiodo, multiproducto, multideposito, se considera el tiempo
de respuesta (incluido el tiempo de transporte). Se toman decisiones con respec-
to al presupuesto, flota, inventario, pre posicionamiento de suministros, escasez,
transporte, entre otros. El procedimiento de solucién es una heuristica basada
en Mixed Integer Linear Programming (MILP). Las variables estocdsticas son
la demanda, suministros, red de transporte, presupuesto, riesgo/robustez. Hay
dos tipos de nodos, nodos con demanda (puntos centrales de alivio) y nodos
sin demanda (depdsitos donde irdn los suministros). El pre posicionamiento de
suministros es permitido solo en el primer periodo. La ayuda de emergencia no
utilizada en el primer periodo es utilizado en los siguientes. La obtencién de
ayuda de emergencia es permitida en todos los periodos, pero solo en los puntos
centrales de alivio. El presupuesto se usa para transporte y obtencion de ayuda
de emergencia, todo el presupuesto que no se usa en un periodo se utiliza en el
siguiente.

Antes de que el desastre ocurra se define la cantidad y ubicacion de la ayuda
de emergencia pre posicionada, asi como también la capacidad total de cada
tipo de vehiculo, dado que estas cosas pueden llevar tiempo, ambas decisio-
nes se consideran en la primera etapa del modelo. Luego de que el desastre
ocurre, se determinan las variables de decisiéon de la segunda etapa, basado en
la informacién actualizada sobre la calidad de las rutas, suministros, demanda
y donaciones. Estas decisiones incluyen el flujo de ayuda de emergencia entre
arcos, el nimero y tipo de vehiculos necesarios para realizar la distribucion,
problemas de obtencién, inventario y backlogging. Se asume que los depésitos y
centros de alivio estdn bien ubicados de antemano. Por lo que el modelo se con-
centra en pre posicionamiento de ayuda de emergencia, distribucién, decisiones
de flota.

Se desarrolla una heuristica en dos fases para resolver el problema, la primera
fase resuelve una versién simplificada del modelo donde se sobre estima el nime-
ro total de vehiculos de la primera etapa. La segunda fase resuelve las decisiones
tomadas en la primera fase correspondientes al flujo de distribucién operacional
y resuelve el modelo original para determinar las variables de decisién restantes.

Se presentan algunas extensiones del modelo considerando medidas de riesgo
encontradas en el estado del arte para mejorar la politica de cumplimiento de
la demanda. Se investigd el enfoque minimax-regret, y dos medidas utilizadas
en el estado del arte: semideviation, y conditional value-at-risk. Se prueba en
casos de prueba de Rio de Janeiro, ademas de probarlo en instancias random.

A.3. Problemas de localizacién y ruteo

A.3.1. Definicion del problema

El Location Routing Problem (LRP) fue introducido como un problema com-
binatorio en los articulos de Or y Pierskalla (1979), Jacobsen y Madsen (1978)
y Laporte y Nobert (1981).

Se tiene un conjunto de clientes con ubicacién y demanda de un producto, y un
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conjunto de depdsitos a ubicar con diferentes capacidades. E1 LRP debe deter-
minar la cantidad de depédsitos a utilizar, y para cada una definir su ubicacién
y capacidad. Ademas, debe hallar las rutas éptimas desde los depésitos a los
clientes para satisfacer su demanda. Siempre buscando minimizar el costo total
del sistema.

La dificultad del problema viene dada por la cantidad de decisiones que se deben
tomar:

= Cudntos depdsitos deben ser ubicados.
= Donde se deben ubicar los depésitos

= Qué clientes asignar a cada depdsito

Qué clientes asignar a cada ruta
= En qué orden se atienden los clientes en una ruta

La principal diferencia entre el LRP y el VRP, es que en el primero, ademas

de definir las rutas, se debe también determinar simultaneamente la ubicacion
optima de los depdsitos.
También es importante destacar que en el LRP, varios clientes son atendidos en
una misma ruta. No se requiere que cuando un vehiculo atiende a un cliente,
deba regresar al depdsito para volver a atender a otro cliente. Si esto sucede,
estamos ante otro tipo de problema conocido como Location Allocation Problem
(LAP) (Marinakis, 2009).

A.3.2. Variantes y extensiones

Un LRP estdndar se define como un problema determinista (todos los datos
del problema son conocidos de antemano), estitico (solo un perfodo de plani-
ficacién), discreto (las potenciales ubicaciones para las instalaciones son dadas
como un subconjunto de los vértices de un grafo), de un solo escalén (los bienes
son servidos desde un tnico nivel de instalaciones), y de un solo objetivo donde
cada cliente debe ser visitado exactamente una vez para la entrega de un recur-
so desde una instalacion, y donde no son relevantes las decisiones de inventario
(Drexl & Schneider, 2015).

Algunas variantes y extensiones al LRP son las siguientes:

= WLRP (Warehouse Location Routing Problem): Consiste en transportar
bienes desde plantas a uno o més depésitos y desde estos depdsitos hacia
clientes. El nimero, tamano, y la ubicacién de los depdsitos, asi como la
asignacion de clientes a depésitos y las rutas de entrega, deben ser deter-
minadas con el objetivo de minimizar el costo total. El costo total consiste
en el costo de almacenamiento y el costo de transporte. El costo de alma-
cenamiento se compone del costo de apertura del depésito (costo fijo) y el
costo de rendimiento que depende de la cantidad de bienes transportados
hasta un depdsito en particular.
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= OLRP (Open Location Routing Problem): El problema denominado Open
Location Routing Problem tiene como variante el comportamiento de los
vehiculos: comienzan en un depdsito, atienden a los clientes, y luego no ne-
cesitan regresar al depdsito, sino que desde el lugar en el que se encuentran
contintan atendiendo a otro grupo de clientes.

= CLRP (Covering Tour Location Routing Problem with Replenishment):
Es una extensiéon del LRP que introduce restricciones de tiempo en los
servicios, reposicién en depdsitos intermedios, y movilidad de los clientes
en una distancia acotada (se recorre a pie).

Por una revisién mas completa de variantes del LRP se pueden ver Drexl y
Schneider (2015) y Prodhon y Prins (2014b).

Clasificacién del LRP segun la perspectiva del problema

Una posible clasificacién segin Hassanzadeh et al. (2009) que toma en cuen-
ta la perspectiva del problema es la siguiente:

= Nivel jerarquico: El cual puede ser de una etapa o dos etapas. De una
etapa implica un tipo de instalacién, mientras que de dos etapas implica
dos tipos de instalaciones.

= Naturaleza de la demanda: Si, es determinista o estocastica.
= Numero de instalaciones: Si, se trata de una sola instalaciéon o multiples.
= Tamano de la flota de vehiculos: Un solo vehiculo o multiples.

= Capacidad de los vehiculos: Con o sin restriccién en capacidad en los
vehiculos.

= Capacidad de las instalaciones: Con o sin restriccién en la capacidad de
las instalaciones.

= Capa de instalaciones: Instalaciones primarias o secundarias. Las prima-
rias corresponden a fabricas o plantas, mientras que las secundarias corres-
ponden a depdsitos o almacenes. Por lo general, ya se conoce la ubicacién
de las instalaciones primarias y estan fijas, mientras que para las secun-
darias, hay que determinar su ubicacién, nimero y las rutas desde esas
instalaciones.

= Horizonte de planificacién: Si se considera un solo periodo o multiples en
los que se resuelve el problema.

= Restricciones de tiempo: En este caso se tienen restricciones no especifi-
cadas sin fechas limite, restricciones de tiempo suaves con fechas limites
y holgura en las fechas limite y restricciones de tiempo fuertes con fechas
limites estrictas.
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= Funcién objetivo: Si, se considera un solo objetivo o multiples.

= Tipo del modelo de datos: Si, se utilizan datos de prueba reales o hipotéti-
COS.

En la Tabla A.1 se muestra esta clasificacién para algunos de los puntos ante-
riores para los distintos trabajos abordados en este documento.

Trabajo Demanda Cap.vehiculos Cap.Instalacion Restr. tiempo
(Rath & Gutjahr, 2014) Determinista Limitado Limitado Fuertes
(Veenstra et al., 2018b)  Determinista No Limitado =~ No Limitado Fuertes
(Nedjati et al., 2017) Estocédstica ~ Limitado Limitado Flexibles

(Liu et al., 2019b) Determinista  Limitado Limitado Fuertes
(Wang et al., 2014) Estocastica Limitado Limitado Sin restriccién
(Liang et al., 2019) Estocastica No Limitado  Limitado Sin restriccién
(Ahmadi et al., 2015) Determinista  Limitado Limitado Flexibles
(Mingang et al., 2009) Determinista  No limitado Limitado Fuertes

Tabla A.1: Clasificacién respecto a la perspectiva del problema.

Todos los trabajos consideran multiples instalaciones y vehiculos, son de
un dnico periodo, multiples objetivos menos (Liang et al., 2019) que es de un
solo objetivo, y resuelven el problema aplicado a datos del mundo real y/o
hipotéticos. En cuanto al nivel de jerarquia y tipo de capa de instalacién se
analizard en la siguiente seccién.

Clasificacién del LRP segiun diagrama de capas

Otra posible clasificacién propuesta en Hassanzadeh et al. (2009) consiste en
considerar el diagrama de capas de las instalaciones y usuarios o clientes junto
al modo de distribucién usado. Es decir, si se puede diferenciar las instalaciones
en capas y como es la distribucién entre estas capas. Se puede tener por ejemplo
instalaciones primarias, secundarias y usuarios como se mencioné en la clasifi-
cacion anterior, en este caso se tienen tres capas.

El modo de distribucion refiere a como se distribuyen los recursos desde una
capa a la siguiente. Se distinguen dos formas:

= M = R implica que todos los viajes de la capa deben ser del tipo retorno,
esto es que los vehiculos van hacia un depésito o usuario de la siguiente
capa y vuelven.

= M = T implica que los viajes de los vehiculos de una capa visitan varias
instalaciones o usuarios de la capa siguiente y vuelven a la instalacién de
la que partieron.

Para representar esta clasificacion se utiliza la siguiente expresién:
A/M1/M2/M3/.../Mx_1 donde A es el nimero de capas y los M; representan
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los modos de distribucion mencionados anteriormente.

Para el caso del LRP, las decisiones de ubicacién deben ser para al menos una
capa, ya que de lo contrario se obtiene un VRP. Ademds, para los viajes, al me-
nos uno de ellos debe ser de tipo T, de otra forma seria un problema puramente
de ubicacion de instalaciones. En la Tabla A.2 se muestra esta clasificacién para
los trabajos abordados en este documento.

Trabajo Tipo Capa 1 Capa 2 Capa 3 Ubicacién
(Rath & Gutjahr, 2014) 3/R/T Plantas Depésitos Clientes Capa 2
(Veenstra et al., 2018b)  3/T/T  Farmacia (1) Lockers Pacientes Capa 2
(Nedjati et al., 2017) 2/T Depositos Victimas de desastres Capa 1
(Liu et al., 2019b) 2/T Centros de distr.  Areas de desastres Capa 1
(Wang et al., 2014) 2/T Centros de distr.  Areas de desastres Capa 1
(Ahmadi et al., 2015) 2/T Centros de distr.  Areas de desastres Capa 1
(Mingang et al., 2009) 2/T Depdsitos Areas de desastres Capa 1

Tabla A.2: Clasificacion respecto al diagrama de capas.

A.3.3. Modelado

A continuacién presentamos un ejemplo de una formulacién de un LRP. En
particular corresponde al problema explicado en la Seccién A.4.6.
Algunas consideraciones:

= La duraciéon de ruta de un vehiculo consiste en la suma del tiempo de viaje
y tiempo de servicio total.

= Una ruta de un vehiculo es factible si empieza y termina en el depésito y
si no excede la duracién méxima de ruta.

G = (V, A) grafo dirigido, V' conjunto de nodos, A conjunto de arcos

P = conjunto de Pacientes

L = conjunto de posibles ubicaciones de lockers

V =0U P UL dénde 0 es la farmacia.

K = conjunto de vehiculos que visitan pacientes.

M = conjunto de vehiculos que visitan lockers.

r; = distancia de cubrimiento del casillero j de L

F; = costo fijo de abrir el casillero j de L

¢;j = costo del arco (i, j)

d;; = distancia del arco (i, j)

t;; = tiempo de recorrido del arco (i, j)

® = factor de penalizacién de visitar a domicilio, por las razones que se men-
cionaron anteriormente.

T1 = méxima duracién de ruta para los vehiculos de K, o sea la suma de las
duraciones de ruta de los vehiculos de K no puede superar este parametro.
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T2 = maxima duraciéon de ruta para los vehiculos de M, o sea la suma de las
duraciones de ruta de los vehiculos de K no puede superar este parametro.

s; = tiempo de servicio parai € V, s; > 0 para todoi € PUL y sg =0

w; = {0,1} indica si el paciente ¢ € P estd asignado al depdésito 0

z; = {0, 1} indica si el paciente i € P estd asignado a algin locker

u;; = {0,1} indica si el paciente i € P esta asignado al locker j

v; = {0,1} indica si el locker ¢ € L estd abierto o no

zf; = {0,1} indica si el vehiculo k de K recorre el arco (i,7) i,j € PUO

y¥ = {0,1} indica si el vehiculo k de K visita el nodo i € P U0

hfj € Nindica la carga del vehiculo k € K al atravesar el arco (i,j) i,j € PUO
pfj = {0, 1} indica si el vehiculo k de M recorre el arco (i,7) 4,57 € LUO

g% ={0,1} indica si el vehiculo k de M visita el nodo i € L U0

gfj € Nindica la carga del vehiculo k € M al atravesar el arco (i,5) ¢,j € LUO
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Formulacién matemaética:

min

s.t.

Yo D odeyriit D > D epyt Yy Fw (1)

i€ PU{0} je PU{0} kEK
Zuii =z i €P,
jeL
w; +2z; =1 1€ P,
Uij < U; iteP,jeL,
wijdiz < Tjv; ieP,jeL,
riv; < di; + 2z M 1e€P,jeL,
Sk > ahi=2f  iePkek,

jePU{0} jePU{0}

ngj—l-Zx?O:ng kek,

i€LU{0} jELU{0} I keM

jeP jeP
Z yf = w; 1€ P,
kex

Yooalhi= > al iePkek,
jePU{0} jEPU{0}

k

DDy = wi
jEP keK i€EP

Sonk— > b=yt jePkek,

i€ PU{0} i€ PU{0}
Wi <(Pl-1)ak, i€ PjePu{0}keKk,
hy; <|Plak;  jePU{0LkeEK,
Z Z tijx?j + Z Z ijfj <T
i€ PU{0} je PU{0} i€ PU{0} jEPU{0}
oo+ Y, phi=24  ieLkeM,

JjeLU{0} jeLU{0}

Zp§j+zp§0:2qg ke M,

jeL jeL
keM

Sopk= > bl ieLlkeld,
jeELU{0} JELU{0}
IPICIED I
JjEL keM i€l
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Soahi— Y ghi=df  jeLkeM, (21)

i€ LU{0} 1€ LU{0}

QZS(|L|_1)p§j ieL,je LU{0} ke M, (22)

ggj < ILIpISj jeLU{0}, ke M, (23)
oo wph+ > > spph<h keM,  (29)

i€LU{0} jeLu{0} i€LU{0} jeLU{0}

ziow; €{0,1}  ieP, (25)
u;; € {0,1} i€eP,jEL, (26)
v; € {0,1} ieL, (27)
af;€{0,1} i, jePuU{0}keK, (28)
yF e {0,1} icPU{0},keEK, (29)
hi >0 i,jePU{0},keK, (30)
p;€{0,1}  i,jeLu{0},keM, (31)
¢ ef0,1} ieLu{o},keM, (32)
gh >0  ijeLuU{0}keM (33)

Las restricciones implican lo siguiente:

= (1): El primer sumando representa el costo de las rutas a los pacientes, el
segundo el costo de las rutas a los lockers, y el tercero representa el costo
de abrir los lockers.

= (2): Si un paciente estd asignado a un locker, estd asignado a un unico
locker.

= (3): Asegura que un paciente este asignado o bien a un locker o bien al
depdsito.

= (4): Un paciente puede ser asignado a un locker si estd abierto.

= (5): Si un paciente estd asignado a un locker entonces estd dentro del drea
de cubrimiento de ese locker.

= (6): Si un paciente estd dentro del drea de cubrimiento de algunos lockers,
debe estar asignado a alguno de esos lockers.

= (7): Si un vehiculo visita un paciente, entra y sale una tnica vez. Y si un
vehiculo no visita a un paciente, su nodo no es visitado.

= (8): Solo vehiculos que se usan pueden visitar pacientes.

= (9): Si un paciente es asignado al depdsito, entonces solamente un vehiculo
visita su nodo, de otra forma ningin vehiculo lo visita.

= (10): Conservacién de flujo.
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(11): Asegura que la carga total que sale del depésito es igual a la cantidad
de pacientes asignados a el.

= (12): Asegura que si un paciente es asignado a un vehiculo dado, la di-
ferencia de la carga del vehiculo entrando al nodo y la de saliendo es
exactamente uno.

= (13) y (14): Junto a 11 y 12 aseguran que la solucién esté conectada.

= (15): Asegura que se respeta la duracién méxima para las rutas.

(16)-(24): Similares a las restricciones (7) - (15) pero aplicando a los loc-
kers.

= (23) - (33): Definen la naturaleza y rango de las variables

A.3.4. Métodos de resolucion

Metodos exactos

= AECA (Adaptive epsilon-constraint algorithm): AECA se utiliza para re-
solver problemas multiobjetivo, requiere resolver una secuencia de pro-
blemas de optimizaciéon de objetivo tnico. Se elige una de las funciones
objetivo para ser la funcién objetivo del problema de objetivo tnico. Las
otras funciones objetivos se restringen con limites apropiados, los cuales
son gradualmente determinados por el AECA. AECA determina la fronte-
ra de Pareto exacta si resuelve el subproblema de objetivo tinico de forma
exacta, de lo contrario se obtiene una aproximacién de dicha frontera.
Como es el caso de Rath y Gutjahr (2014).

= Hierarchical sequence method: También se utiliza para resolver problemas
multiobjetivo. El método ordena los objetivos en orden de importancia
y obtiene la solucién éptima para el objetivo méds importante. Luego se
obtiene la solucién 6ptima segiin el siguiente objetivo, pero garantizando
que la solucién sea 6ptima con respecto al primer objetivo (Liu et al.,
2019b).

= CPLEX: Es un solver para problemas de programacion lineal, MILP, y
programacién cuadratica. Muchos trabajos usan este software para cal-
cular la soluciéon exacta y compararla con la soluciéon de la heuristica o
metaheuristica implementada. Por ejemplo en Veenstra et al. (2018b).

Heuristicas

= Algoritmos de dos etapas: Varios trabajos utilizan algoritmos de dos etapas
para resolver el problema, donde en la primer etapa se resuelve la ubicacién
de las instalaciones y en la segunda etapa se resuelve el ruteo de recursos.
Como por ejemplo en Mingang et al. (2009)
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= Algoritmo greedy: Un algoritmo greedy es un algoritmo simple e intuitivo
para resolver problemas de optimizacién. El algoritmo toma la decisién
optima en cada paso e intenta encontrar el 6ptimo global para resolver el
problema. En el caso de Liu et al. (2019b) se utilizan algoritmos greedy
como parte de una heuristica hibrida para una asignacién de ayuda de
manera justa y para asignar nodos de demanda a los centros de distribu-
cién.

Metaheuristicas

= Ant Colony Optimization Algorithm: Es una técnica probabilistica para
solucionar problemas computacionales que pueden reducirse a buscar los
mejores caminos o rutas en grafos. Basado en el comportamiento de las
hormigas para encontrar el camino mas corto entre el hormiguero y una
fuente de comida. En Mingang et al. (2009) se utiliza este algoritmo para
resolver la funcién heuristica que calcula las rutas con ciertos objetivos.
En Liu et al. (2019b) se utiliza este algoritmo para planificar la entrega
de ayuda a los nodos de demanda.

= VNS (Variable Neighborhood Search): Definido en la Seccién A.2.2. En
Veenstra et al. (2018b) se utiliza el VNS para mejorar las rutas que se
van calculando luego de ubicar los lockers. En Rath y Gutjahr (2014)
se utiliza el VNS para encontrar una solucién heuristica al subproblema
MDMT-CTOP (Multi-depot, multiple trip capacitated team orienteering
problem). En Ahmadi et al. (2015) se utiliza el VNS para resolver el LRP
para instancias grandes.

= NSGAII (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II): Es un algoritmo
evolutivo para resolucién de problemas de optimizacion multi objetivo.
Un algoritmo evolutivo es un método meta heuristico basado en poblacién
para hallar soluciones de calidad a problemas de optimizaciéon complejos.

Partiendo de un conjunto de soluciones (poblacidn) generadas en el pro-
ceso de Inicializacion, el algoritmo itera sobre las generaciones mientras
no se cumpla el criterio de parada definido. En cada generacién, algunos
individuos (segun la Seleccién) de la poblacién se modifican de acuerdo a
los operadores evolutivos de Cruzamiento y Mutacién. La forma de Re-
emplazo definida indica los individuos que son reemplazados.

Cada individuo tiene un valor de fitness, que depende del problema y de-
termina la aptitud del individuo para resolverlo.

Asi la poblacién evoluciona hasta cumplirse el criterio de parada. Entonces
se devuelve la mejor solucién.

Usos de este algoritmo se pueden encontrar en Wang et al. (2014) y en
Nedjati et al. (2017).

» Non-dominated Sorting Differential Evolution (NSDE): Es también un
algoritmo para resolucién de problemas de optimizacién multiobjetivos
(Wang et al., 2014).

136



= Simulated Annealing: Es un algoritmo de bisqueda metaheuristica para
problemas de optimizacién global; el objetivo general de este tipo de al-
goritmos es encontrar una buena aproximacién al valor éptimo de una
funcién en un espacio de bisqueda grande. El nombre e inspiracion viene
del proceso de recocido del acero y ceramicas, una técnica que consiste en
calentar y luego enfriar lentamente el material para variar sus propiedades
fisicas. El calor causa que los d4tomos aumenten su energia y que puedan
asi desplazarse de sus posiciones iniciales (un minimo local de energia); el
enfriamiento lento les da mayores probabilidades de recristalizar en con-
figuraciones con menor energia que la inicial (minimo global) (Gutiérrez
et al., 1998). En cada iteracién, el método de recocido simulado evalia
algunos vecinos del estado actual s y probabilisticamente decide entre
efectuar una transicién a un nuevo estado s’ o quedarse en el estado s. En
Veenstra et al. (2018b) se utiliza Simulated Annealing para establecer un
criterio para aceptar o no una solucién construida con el VNS explicado
a continuacion.

= Otras metaheuristicas utilizadas cominmente para la resoluciéon del LRP
son Tabu Search y GRASP (Marinakis, 2009).

Por una revisién en mayor profundidad acerca de métodos de resolucion
exactos, heuristicos y metaheuristicos sobre el LRP se puede consultar Marina-
kis (2009) y Hassanzadeh et al. (2009).

A continuacion se pretende mostrar la aplicaciéon de un método de resolucion.
En particular, continuamos con el caso presentado en la Seccién A.4.6 y veremos
la resolucién al modelo presentado en la Seccién A.3.3.

Se plantea una metaheuristica que iterativamente modifica la solucién actual
cambiando el conjunto de lockers abiertos, modifica las rutas en consecuencia,
y se aplica un procedimiento VNS para mejorar dichas rutas. La estructura de
la metaheuristica es la siguiente:

Algoritmo 36 Metaheuristic

s < generarSolInicial()
while no se cumpla condicién de parada do
s s
Cambiar el conjunto de lockers abiertos en s’
Actualizar las rutas en s
Aplicar VNS a las rutas en s’
if Acepta(s’,s) then
s+ ¢
end if
end while
return mejor s
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En este punto, interesa centrarnos en el procedimiento VNS de la meta-
heuristica. Los detalles del resto de las operaciones se pueden ver en el articulo.

El VNS propuesto tiene el siguiente pseudocddigo:

Algoritmo 37 VNS

R : conjuntoderutas
improveQuerall < 1
while improveOverall = 1 do
improveQuerall < 0
for each k € {1,...,6} do
improve <— 1
while improve = 1 do
improve < 0 R’ < R R' < Operator,(R')
if cost(R) > cost(R') then
improve — 1
improveQuerall < 1 R+ R’
end if
end while
end for
end while

Se tiene un conjunto de rutas (de lockers o pacientes). Se aplica una bisqueda
local con un operador hasta que no sea posible mejorar la solucién, en este punto
se cambia de operador.

Si se aplican todos los operadores y se mejora la solucién, entonces se vuelve a
repetir el procedimiento, si no se termina.

Los seis operadores son los siguientes y se aplican en orden: 1 — 0 — Fxchange,
1—1— Exchange, Intra —2 — Opt, Inter —2 — Opt, Intra—3 — Opt y Intra —
3 —Opt'.

1 —0— Ezchange selecciona aleatoriamente una ubicacién de la ruta y lo ubica
en la mejor posicién (donde menos aumenta el valor objetivo).

1 — 1 — Exchange selecciona aleatoriamente dos ubicaciones y las intercambia
si mejora la solucion.

Intra—2—Opt se aplica de forma separada en cada ruta. Para cada combinacién
de 2 arcos, se eliminan los mismos y se trata de reconectar la ruta resultante.
Si se obtiene una mejor solucién, entonces esos arcos son removidos.

Inter — 2 — Opt es andlogo a Intra — 2 — Opt pero con arcos provenientes de
diferentes rutas.

Intra — 3 — Opt es andlogo a Intra — 2 — Opt pero eliminando 3 arcos.

Intra — 3 — Opt’ generaliza este concepto y elimina una seccién de una ruta y
la reubica en el mejor lugar posible en otra ruta.
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A.4. Casos de estudio

En el desarrollo del presente documento fueron analizados varios articulos
en los que se presentan diferentes escenarios del LRP. Algunos son introducidos
en esta seccion.

A.4.1. LRP para distribucién de ayuda luego de un tifén

En el trabajo de Mingang et al. (2009) se divide el LRP en dos subproble-
mas: problema de ubicacién de instalaciones de emergencia y problema de ruteo
de recursos de emergencia, se establece un modelo para el LRP con el objetivo
de minimizar el costo total, el cual incluye el costo fijo, el costo de transporte
y el costo de pérdidas por desastres. Se utiliza un algoritmo heuristico de dos
etapas, donde la primera etapa utiliza el método de Clustering para resolver el
primer problema con restricciones de tiempo, demanda y peso de las distancias
de las instalaciones a los puntos de demanda, de forma de seleccionar las ubica-
ciones para las instalaciones, luego en la segunda etapa se resuelve el segundo
problema usando Ant Colony Algorithm considerando las restricciones de tiem-
po de transporte, probabilidad de pasaje seguro en las rutas y distancias de
transporte.

A.4.2. Transporte de bienes, extension WLRP, modelo
3/R/T

En el articulo de Rath y Gutjahr (2014) se resuelve un problema basado en
el Warehousing Location Routing Problem (WLRP).

El problema se puede tratar como un problema de un solo producto. A dife-
rencia del WLRP estandar, el suministro total puede ser menor que la demanda
total.

En este problema cada depdsito tiene una flota de vehiculos. El costo de
adquisicién de los vehiculos, asi como el costo de operacién (combustible, cho-
feres y otros) se incluyen en el costo de apertura del depdsito. Por otro lado, los
vehiculos tienen una determinada capacidad, pero estd permitido que regresen
al depdsito para recargarse de bienes una cantidad indefinida de veces, siempre
y cuando se respete un tiempo de manejo total méximo. Por lo que para el
transporte de bienes desde los depositos existe un tiempo total méaximo de viaje
para cada depdsito para toda su flota. En cuanto al transporte de bienes desde
las plantas a los depdsitos, se asume que hay vehiculos y choferes suficientes. El
costo de transporte depende de la cantidad de bienes a entregar.

La flota de vehiculos en cada depdsito se considera homogénea. Se utilizan
para entregar suministros a los clientes. Tienen una capacidad limite. Cuando

el vehiculo termina el viaje regresa al depdsito. Pueden cargar suministros para
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muchos clientes. Puede retornar al depdsito para reabastecerse y seguir entre-
gando, siempre y cuando no se supere el tiempo limite de viaje. Solo puede
visitar una vez a cada cliente, los cuales se sirven completamente, solo si no hay
suministros suficientes el tltimo queda servido parcialmente.

Se utiliza un enfoque multiobjetivo. El primer objetivo minimiza los costos
fijos de depésitos y vehiculos (costos de apertura de depdsitos, costo de ob-
tencién y operacién de vehiculos). El segundo objetivo minimiza el presupuesto
asignado para el costo operativo (costo de transporte de las plantas a los depdsi-
tos més el costo de almacenamiento de los bienes en los depdsitos). El tercer
objetivo maximiza la demanda cubierta, este tltimo objetivo entra fuertemente
en conflicto con los otros dos.

Para modelar el problema se propone una formulacién MILP y una relaja-
cién del mismo. Se proponen dos métodos de solucién, uno exacto y una técnica
heuristica-matematica a la cual llaman constraint pool heuristic, la cual usa una
formulaciéon MILP de base y un algoritmo VNS para agregar iterativamente res-
tricciones generadas heuristicamente.

Para tratar con la parte multiobjetivo del problema se utiliza el AECA
(adaptive epsilon-constraint algorithm) tanto para el método de solucién exacta
como para el método heuristico. En este problema se limita la primera y segunda
funcién objetivo y se considera el subproblema de objetivo tinico con respecto a
la tercera funcién objetivo. Obteniéndose una nueva formulacién del problema,
de un solo objetivo.

Como subproblema se resuelve el MDMT-CTOP (multi depot, multi trip
capacitated team orienteering problem) mediante un procedimiento VNS.

A.4.3. OLRP para distribucion de ayuda luego de un te-
rremoto

En Wang et al. (2014) se considera la variante OLRP. El trabajo plantea
el problema de determinar una red de distribucién de ayuda en un escenario
posterior a un terremoto con las siguientes particularidades:

= Vehiculos heterogéneos con diferente capacidad, velocidad y costo de mo-
vilidad

= Para cada camino entre los nodos de la zona, se define la confianza como
la probabilidad de atravesar ese camino

= Cada cliente puede ser atendido més de una vez si su demanda lo requiere

= Los vehiculos no regresan al depédsito luego de atender a los clientes, sino
que desde donde terminaron comienzan a atender a otro grupo
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Se deben determinar los centros de distribucién que se deben abrir desde un
conjunto de candidatos, asignar los vehiculos a los centros de distribucién y de-
finir la planificacién de las rutas.

El problema se plantea como multiobjetivo, ya que interesa minimizar el tiempo
de los viajes, minimizar el costo total, y maximizar la minima confianza de las
rutas de los vehiculos.

Para resolver este modelo se presentan los algoritmos metaheuristicos de NS-
GAII y Non-dominated Sorting Differential Evolution (NSDE).

A.4.4. Multi-depot LRP para distribucion de ayuda en
dos etapas considerando fallas en la red y tiempo
de ayuda estandar

En Ahmadi et al. (2015) se propone un modelo de logistica humanitaria con
las siguientes consideraciones:

1. Se considera posible la destruccién de la red vial en tiempo real (comun en
terremotos, por ejemplo), a través de un sistema de informacién geogréfico.

2. Se aplica la restriccién standard relief time (SRT), que son las primeras
12hs desde el desastre y se consideran criticas.

3. Se considera estandar la cantidad y tipo de ayuda necesaria para cada
persona, y se penaliza si no se cumple la demanda.

Se divide el problema en dos niveles: el primero es llamado estratégico porque
aplica antes que ocurra el desastre, y tiene como fin determinar cudntos y dénde
deben ser ubicados los centros de distribucién. El segundo nivel, operacional,
aplica en la fase de respuesta al desastre y se encarga de definir la cantidad y
ubicacion de depdsitos locales, cantidad de ayuda a enviar a las areas afectadas,
ruteo de vehiculos y su asignacion a los depositos locales.

Para la resolucién del modelo en una instancia real, en este caso un terremoto
en San Francisco, se desarrolla un algoritmo VNS.

A.4.5. CLRPR de distribucion de ayuda luego de un te-
rremoto

En Nedjati et al. (2017) se presenta el (CLRPR), este articulo se centra en
el sistema de distribucién de ayuda en un escenario posterior a un terremoto.
El modelo del problema toma en cuenta un limite de tiempo en el que se presta
el servicio de distribucién. En ese periodo, los vehiculos tienen el siguiente com-
portamiento: comienzan su ruta desde un determinado depdsito y atienden a los
clientes asignados, reponen inventario en cualquier otro depdsito y atienden a
otro grupo de cliente, y asi hasta terminar el recorrido en cualquier depdsito.
Se deben determinar los depdsitos a abrir de un conjunto de candidatos.
Ademas, se diferencian tres tipos de clientes a atender: los que estan ubicados
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en las rutas de los vehiculos, los que no estan en las rutas, pero se encuentran
a una distancia que pueden recorrer a pie, y finalmente los nodos perdidos son
el resto de los clientes. Se busca minimizar los clientes no atendidos y el tiempo
de espera de los clientes atendidos, cumpliendo con las restricciones de tiempo
establecidas.

Como solucién se presenta el algoritmo metaheuristico Nondominated Sorting
Genetic Algorithm IT (NSGAII) utilizado para resolver problemas multiobjetivo.

A.4.6. Entrega de medicacién a pacientes

Otro problema que involucra la resolucién de un problema de localizacién y
ruteo es el que se menciona en el articulo de Veenstra et al. (2018b). El mismo
trata sobre la entrega de medicacién a pacientes, en particular cuando estos
deben repetir medicacion.

Se tiene un depdsito central (por ejemplo una farmacia local) desde la cual
se envian los medicamentos a los pacientes. Hay dos tipos de entrega: de forma
directa a los pacientes y entrega a lockers ubicados en determinadas ubicaciones.
Por temas practicos, las entregas a los pacientes y a los lockers se consideran de
forma separada. Estos lockers tienen un area de cubrimiento, los pacientes que
estén dentro de dicha area se serviran los medicamentos desde ese locker.

Se tiene un conjunto potencial de ubicaciones de lockers a abrir, mientras que los
pacientes que no queden en el area de ningiin locker se les entrega la medicacion
a domicilio. El problema consiste en determinar qué lockers abrir y determinar
qué rutas seguir de forma de minimizar los costos.

El problema se modela como un Integer Linear Programming (ILP) donde
la funcién objetivo es la suma de los costos de las rutas y los costos de apertura
de lockers. Para resolver el problema se propone una heuristica hibrida con Va-
riable Neighborhood Search (VNS) y Simulated Annealing. En cada iteracién
de la heuristica: se cambia el conjunto de lockers a abrir, se actualizan las rutas,
y se aplica VNS para mejorar dichas rutas. Luego la solucién se acepta si es
mejor a la de la iteracién anterior. Si no lo es, se utiliza Simulated Annealing
para determinar si la solucién es aceptada de todas formas. Para determinar qué
lockers abrir se utilizan distintos procedimientos. Estos procedimientos son los
siguientes: abrir un locker (se abre uno de los lockers cerrados), cerrar un locker
(se cierra uno de los lockers abiertos), estos dos procedimientos son con base en
tres métodos: random, basado en reduccién de costos y basado en el nimero de
pacientes cubiertos. El tercer procedimiento consiste en mover un locker, con
determinada probabilidad p se toma un locker para cerrar y otro que esté en
el rango de cubrimiento del primero para abrir con la misma probabilidad, con
probabilidad 1 — p se toma uno para abrir y otro para cerrar, donde el locker
para cerrar tiene que estar dentro del rango de cubrimiento del que se abre. En
ambos casos, si no existe un locker dentro del rango de cubrimiento del otro, se
selecciona el segundo de forma aleatoria.

Se muestra mediante un anlisis de sensibilidad que la utilizacién de estos proce-
dimientos es mejor que utilizar una forma aleatoria. Se proponen seis operadores
para la busqueda local a la hora de mejorar las rutas en el VINS.

142



Ademas, se realiza un analisis sobre el impacto del valor de ciertos pardametros
en la solucién final, como son el area de cubrimiento de los lockers, costo de
apertura de cada locker y penalizacion por entrega a domicilio.

De esta forma se estd resolviendo un problema de localizacién (qué lockers abrir)
y ruteo (determinacién de rutas de entrega) de forma simultdnea.

A.4.7. Distribuciéon de ayuda de manera justa luego de un
terremoto

Por otro lado, en el siguiente trabajo de Liu et al. (2019b) se resuelve el LRP

para el caso de escasez de ayuda en etapas tempranas luego de un terremoto,
llevando a cabo una asignacién y distribucién justa de la ayuda.
Se formula una funcién de pérdida para cada nodo de demanda, la cual considera
la severidad del desastre junto a la vulnerabilidad de cada nodo de demanda,
esta vulnerabilidad depende de la ubicacién, composicién del personal, extension
del desastre, capacidad de reduccién del desastre, y la sensibilidad ante desastres
del nodo de demanda. Se propone un modelo multiobjetivo para el problema
utilizando el método lexicogrifico para ordenaciéon éptima de objetos donde
se consideran restricciones de tiempo, danos parciales a las carreteras, entrega
de ayuda multimodal, severidad del desastre, y vulnerabilidad de los nodos de
demanda cuando la demanda no se satisface. Los objetivos del modelo son:

= Minimizar la pérdida méxima en los nodos de demanda, con esto se mide
si la asignacién de ayuda es justa.

= Minimizar la pérdida total de todos los nodos, lo cual es un indice de la
utilidad de la ayuda. Se utiliza la misma funcién de pérdida.

= Minimizar el tiempo maximo requerido por los nodos de demanda para
recibir la ayuda.

Algunas caracteristicas del problema incluyen suponer que hay escasez de
ayuda luego del terremoto, si el nodo de demanda es una isla entonces se entre-
ga ayuda con helicopteros, en otro caso se entrega con vehiculos, para los nodos
de demanda grandes, se utiliza la segmentacién de demanda simultdneamente
para entrega directa y entrega comun, los nodos de demanda pueden ser servi-
dos muchas veces, el equipamiento de distribucién de ayuda es limitado y este
equipamiento empieza en los centros de distribucién y vuelven al mismo nodo
luego.

Se tienen entonces un conjunto de centros de distribucién candidatos, un con-
junto de nodos de demanda, vehiculos y helicépteros con capacidad, de los cuales
también se conoce su velocidad, y las rutas entre los nodos junto a su distancia.
Se sabe también si las rutas entre los nodos estdn utilizable o no, velocidad
maxima en las rutas entre cada nodo, tiempo limite para la distribucién, entre
otros. Se quiere determinar que centros de distribucién abrir, qué nodos de de-
manda asignar a cada centro, y las rutas que siguen los vehiculos y helicopteros
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para entregar la ayuda. De forma de cumplir con los objetivos mencionados an-
teriormente.

Para resolver el problema se propone un algoritmo heuristico hibrido el cual
comprende un algoritmo greedy combinado con un ant colony algorithm de
forma jerarquico secuencial. Los procedimientos del algoritmo son, cada uno,
incluyendo ciertos pasos que no detallaremos:

1. Algoritmo de inicializacién.
2. Asignacion de ayuda de forma justa, utilizando un algoritmo greedy.

3. Asignacién de nodos de demanda a centros de distribucién con un algo-
ritmo greedy.

4. Determinar el método de entrega hacia los nodos de demanda (si por
vehiculo o helicéptero)

5. Uso de ant colony algorithm para planificar la entrega de ayuda.

6. Regla de terminacién del algoritmo.

A.4.8. Ubicacion de refugios y evacuacion de victimas

En el trabajo de Liang et al. (2019) se resuelve el problema de ubicar re-

fugios y evacuar personas de zonas afectadas hacia esos refugios, determinando
las rutas de evacuacién, minimizando el tiempo total de evacuacién en todos los
tramos de carreteras.
Se propone un modelo de programacién estocastico (estocistico en la demanda
de evacuacién) averso al riesgo que incorpora la medida de riesgo CVaR (Condi-
tional Value-at-Risk) para balancear las expectativas relacionadas con el tiempo
de evacuacién total y el riesgo. Se introducen restricciones de oportunidad para
asegurar que los niveles de utilizacion de los refugios no sean menores que un
determinado limite con un cierto grado de confiabilidad. El modelo es de dos
etapas, en la primera etapa se hacen las decisiones de ubicaciéon de refugios.
Mientras que en la segunda etapa se considera el ruteo de evacuados hacia los
refugios. Para manejar la no linealidad de la funcién objetivo del flujo de trafico
se propone un enfoque SOCP (second-order cone programming).
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A.5. Conclusiones

El LRP es analizado con un relevamiento de articulos recientes sobre dife-
rentes implementaciones y métodos de resolucién. Se verifica que el estudio del
LRP es un tema actual de investigacién, ya que han surgido trabajos recientes
con distintas aplicaciones y métodos de resolucién.

En particular, este documento se enfoca en las aplicaciones del LRP en un con-
texto de desastre natural. En estos casos vemos que es crucial el tiempo de
resolucién del problema.

A raiz de los casos de estudio, surge como método de resolucién las metaheuristi-
cas. Se presentan varios ejemplos donde las metaheuristicas resuelven diferentes
instancias del LRP, lo que permite entender las caracteristicas y particularida-
des de resolver este tipo de problemas con estos algoritmos.

Las metaheuristicas tienen como ventaja que son métodos muy generales
que incorporan datos del problema en la definicién, ademds existe una gran
variedad, por lo que en muchas situaciones se pueden aplicar para la resolucién
de un problema combinatorio.

Se observa que en los trabajos relevados, en general, es posible agregar com-
plejidad al problema que aporte valor. Por ejemplo, en Veenstra et al. (2018b)
se plantea el problema con un tinico depdsito central, pero en un escenario real
interesa y tiene sentido tener varios depdsitos.

Con los avances en capacidad de procesamiento, es interesante aumentar la com-
plejidad de los problemas para que se asemejen lo més posible a un escenario
real.
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Anexo B

Experimentacion

B.1. Tablas segunda etapa

A continuacién se muestran las tablas de la segunda etapa de la experimen-
tacién separadas por algoritmo. En las tablas siguientes la primera columna
indica la instancia. En la segunda columna, se muestra la cantidad de solucio-
nes. Cuanto mayor sea este nimero, mejor serd el algoritmo, ya que encontré
un conjunto de soluciones no dominadas més grande. Las siguientes columnas
son: hipervolumen, épsilon y r2 normalizados entre 0 y 1 utilizando la normali-
zacién minima-méaxima z; = (x;—minimo(x))/(maximo(x)-minimo(zx)), dénde
z; es el nuevo valor normalizado, z; es el valor no normalizado, minimo(x) es el
menor valor del conjunto, mazimo(z) es el méximo valor del conjunto. Como
se mencioné en la Seccién 7.2, a menor estas medidas, mejor solucion.

Instance ID —E— Hyp e R2

37 72 0,031 0,031 0,242
38 84 0,007 0,000 0,043
40 150 0,135 1,000 0,281
41 100 0,000 0,004 0,000
42 106 0,216 0,047 0,152
43 95 1,000 0,096 1,000

Tabla B.1: Resultados comparacién variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 1
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Instance ID —E— Hyp € R2

37 121 0,000 0,288 0,412
38 133 0,048 0,487 0,394
40 379 0,129 0,074 0,116
41 267 0,023 0,349 0,000
42 124 0,308 0,000 0,085
43 28 1,000 1,000 1,000

Tabla B.2: Resultados comparacion variantes MO-VNS,

ciones, Algoritmo 2

E = conjunto de solu-

Instance ID —E— Hyp ¢ R2

37 183 0,000 0,006 0,345
38 200 0,099 0,297 0,300
40 200 0,332 0,379 0,251
41 190 0,091 0,167 0,078
42 191 0,455 0,000 0,000
43 188 1,000 1,000 1,000

Tabla B.3: Resultados comparacion variantes MO-VNS,

ciones, Algoritmo 3

E = conjunto de solu-

Instance ID —E— Hyp € R2

37 54 0,026 0,036 0,057
38 81 0,174 0,608 0,577
40 49 1,000 1,000 1,000
41 67 0,000 0,159 0,000
42 60 0,298 0,165 0,073
43 64 0,013 0,000 0,004

Tabla B.4: Resultados comparacién variantes MO-VNS,

ciones, Algoritmo 4

E = conjunto de solu-

Instance ID —E— Hyp € R2

37 200 0,001 0,000 0,000
38 200 0,000 0,001 0,001
40 200 0,061 0,526 0,504
41 200 0,252 0,789 0,333
42 200 0,010 0,015 0,001
43 200 1,000 1,000 1,000

Tabla B.5: Resultados comparacién variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-

ciones, Algoritmo 5
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Anexo C

Manual de usuario

A continuaciéon se explican en profundidad las diferentes acciones que per-
mite realizar la aplicacién web desarrollada.

= Multi Aigorithm LRP Solver

VER INSTANCIAS GENERAR INSTANCIAS + &« e
— oo
7 b Moo “ oulevardGeneral TSRS
[m Descripcién Cantidad de nod...Capacida... Cantidad .
5 . pvenidaitale
0-00f0 L
°
5 aocauart
ELIMINAR VER EN MAPA =
5 Cormy,
&
e
Avenida-18 o
¢
[menevest] [ ES TERM:

Select a marker type ~
EJECUTAR ALGORITMOS EJECUCIONES SOLUCIONES METRICAS UNITARIAS METRICAC

Agorithm
Descripcion a o Exec ID Result ID Descripcion [ ) Result ID Algorit_ Instancia Cant sol
, »
Confguration Id
Conf2 - Descripcion 00010 0000
| —————— CALCULAR METRICAS ELIMINAR

Figura C.1: Pantalla inicial.

Como se muestra en la Figura C.1, siempre en la seccién derecha de la pan-
talla se presenta un mapa interactivo que permite generar y visualizar instancias

de solucién.

Generar Instancias: El meni de Generar Instancias permite instanciar un
problema desde la pantalla. El primer paso es definir en el mapa el depésito, los
clientes, las ubicaciones potenciales de los lockers y su radio de cubrimiento.
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Figura C.2: Detalles de mapa.

Para ubicar los nodos, se debe seleccionar el tipo de nodo (depdsito, locker o
paciente) desde la lista desplegable como se muestra en el punto 1 de la Figura
C.2 y ubicarlo en el mapa. Para ingresar el radio de cubrimiento de un locker,

se selecciona la herramienta indicada en el punto 2 de la Figura C.2 y se dibuja
el circulo con centro en el locker deseado.
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VER INSTANCIAS GENERAR INSTANCIAS

Vehiculos:

Cantidad de wehiculos Capacidad vehiculos

0

Tipo distancia entre nodos:

® Euclidiana () Siguiendo calles (MapQuest)

Costos arcos:

@® Propadist (O Random

Costos lockers:

Costo abrir locker minimo Costo abrir locker maximo

Figura C.3: Datos de instancia.

Luego hay que ingresar desde el ment de Generar Instancia los datos res-
tantes como se indica en la Figura C.3. A continuacion los datos a informar:

= Vehiculos: se debe indicar la cantidad y la capacidad maxima de los vehicu-
los (recordar que todos tienen la misma capacidad). La capacidad total
(cantidad de vehiculos por capacidad) debe ser al menos igual a la cantidad
de pacientes a atender.

= Tipo de distancia entre nodos: define la forma de calcular la distancia entre
nodos. Se puede optar por la distancia Euclidiana o por la brindada por
la libreria MapQuest. Tener en cuenta que MapQuest indica la distancia a
través de rutas por las calles y teniendo en cuenta el sentido de las mismas.

= Costos de arcos: define la matriz de costos entre los nodos. Los mismos
pueden definirse como proporcionales a la distancia (mayor distancia im-

plica mayor costo) o aleatorios dentro un rango definido.

= Costo de lockers: define el costo que implica abrir un locker. Se define
aleatorio dentro de un rango definido.
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Tiempo: define la matriz de tiempo entre 3 opciones: Proporcional a una
velocidad indicada, aleatorio dentro de un rango dado, o inversamente pro-
porcional a la matriz de costo (1itil para tener objetivos no convergentes).

= Servicio: define el costo de los servicios que puede indicarse por tipo (para
pacientes y lockers) o aleatorio dentro de un rango dado.

= Penalizacion: define la penalizacion por atender a los pacientes en su do-

micilio y puede fijarse un valor o indicar aleatorio dentro de un rango
dado.

= Descripcion: define un texto para identificar a la instancia.

Con todos los datos anteriores definidos, el botén de Generar Instancia crea
el modelo de la instancia y lo persiste en base de datos.

Ver Instancias:
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B o Descripcion Cantidad de nod... Capacida... Cantidad -
im
o ¢ 14 0 . }
|®
©
o = 14 0 .
4o
: Lo A, -
3 instancia 1 14 0 @ poe - B
— 3. ot sorland
] LY mj =3 i
' — & 3
1 row selected 1-3013 3 lacys <
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Brgps."
tary
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smevesH &

Figura C.4: Ver instancias.

El ment de Ver instancias (Figura C.4) permite seleccionar de entre las
instancias generadas y mostrarlas en el mapa o eliminarlas.
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Ejecutar Algoritmos:

EJECUTAR ALGORITMOS

Algorithm Descripcion
MOVNS 1 - MOVNS inicial
Configuration Id Descripcion
Conf 1 -

Configuracion movns 1, 60 seg

AGREGAR EJECUCION

ID Algorit...  Configuracion Instancias Estado
1 1 1 3 Sin ejec.

4 3
1 row selected 1-10f1

o GUARDAR EJECUTAR
Descripcién

EJECUCIONES

Figura C.5: Ejecutar Algoritmos.

La seccién de Ejecutar Algoritmos (Figura C.5) permite seleccionar un al-
goritmo con una configuracién dada (previamente guardada en base de datos)
para que resuelva las instancias marcadas en el ment de Ver Instancias.

El botén de Ejecutar resuelve la instancia con el Algoritmo seleccionado, y el
Guardar Ejecuciones persiste los resultados en base de datos.
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Ejecuciones:
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SOLUCIONES

B o SollID  F1 F2 F3

1 1 4278 116 96

O = 2 6077 163 32

O = 3 4495 121 46

O 4 4 7199 191 24
O s 5 6103 164 26

4 L4

1 row selected 1-5of7 >

VER EN MAPA

Figura C.6: Resultados en mapa.

La seccién de Ejecuciones, dentro del tab de Soluciones, lista las soluciones
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generadas y permite seleccionarlas para visualizarlas en el mapa, como se mues-
tra en la Figura C.6.

El tab de Ejecuciones, permite seleccionar las ejecuciones para luego calcular
las métricas como se muestra en la Figura C.7.

EJECUCIONES

ID Exec ID Resuli ID Descripcion
1 0 1
2 0 2
4 3
2 rows selected 1-2of2

CALCULAR METRICAS ELIMINAR

Figura C.7: Calcular métricas.

Meétricas: Finalmente, se pueden visualizar los resultados de las métricas
para las ejecuciones seleccionadas en el paso anterior en la seccién de Métricas,
como se muestra en la Figura C.8. En la tabla se muestra los valores calculados
para las diferentes métricas, asi como informacién de la ejecucién.
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METRICAS UNITARIAS

Cant soluciones Hipervolumen R2 Epsilon
7 302681 3779 2064
T 5945288 9517 1381
1 3
1-2of2

EXPORTAR A EXCEL

Figura C.8: Métricas unitarias.

El botén de Exportar a Excel genera el archivo solicitado con la informacién
de la tabla.
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