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Resumen

El presente trabajo aborda el Problema de Localización y Ruteo (LRP por
sus siglas en inglés) con criterios no convergentes. Se realizó un relevamiento de
la bibliograf́ıa 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
sólida para la realización del trabajo.

Como resultado de la realización del estado del arte, se decidió extender un
trabajo sobre LRP aplicado a la loǵıstica de salud en Páıses Bajos, con el objeti-
vo de desarrollar un enfoque multiobjetivo que considere criterios no convergen-
tes (costo, eficiencia y equidad) y abordar algunas caracteŕısticas 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 depósito central hacia estos lockers y
pacientes. Como parte de la extensión, 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 múltiples objetivos sobre un problema LRP.

Se desarrolló un modelo matemático para el MOLRP y se validó utilizando el
software de programación lineal GLPK. Luego, se implementó un algoritmo de
búsqueda de vecindad variable multiobjetivo (MO-VNS, por sus siglas en inglés)
para resolver el problema. Además, se creó una aplicación web para facilitar el
ingreso de datos y la visualización de soluciones.

Se realizó una experimentación numérica comparando el desempeño del algo-
ritmo con el software de optimización CPLEX. Además, se analizaron distintas
variantes del algoritmo. Se utilizaron distintas métricas de comparación multi-
objetivo para evaluar las variantes de los algoritmos, entre ellas hipervolumen,
R2, ϵ, C y promedio de cantidad de soluciones. Los resultados obtenidos demues-
tran la eficacia del procedimiento de resolución propuesto para la extensión del
problema LRP abordado.

Palabras clave: Location Routing Problem, Variable Neighborhood Search,
Multiobjective, Optimization, Metaheuristics
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fundamentales para el éxito de este proyecto.

También queremos agradecer a nuestros amigos y compañeros que nos apo-
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Caṕıtulo 1

Introducción

El presente documento describe el trabajo realizado en el marco de cumpli-
miento del Proyecto de Grado de Ingenieŕıa en Computación. En el mismo se
aborda el Problema de Localización y Ruteo (LRP, por sus siglas en inglés), que
es un problema de optimización que combina los problemas de ubicaciones de
instalaciones y la planificación de rutas de transporte (Nagy & Salhi, 2007). El
LRP ha sido ampliamente investigado debido a su relevancia en la loǵıstica y
la distribución, 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 único objetivo a tres objetivos no convergentes: costo,
eficacia y equidad. Se entiende por objetivos no convergentes aquellos que no
pueden ser optimizados simultáneamente sin sacrificar uno de ellos, y en estos
casos, se debe buscar un equilibrio entre los objetivos. Además de extender el
problema a uno multiobjetivo, se agrega ĺımite en la capacidad de los veh́ıculos,
distintos tipos de pacientes y se unifican tipos de rutas.

La incorporación de estos tres objetivos no convergentes es, hasta donde
sabemos, una contribución novedosa en el ámbito del LRP y responde a la
creciente demanda por soluciones que equilibren aspectos económicos, operati-
vos y sociales (Zitzler et al., 2003). Para resolver este problema multiobjetivo,
se implementó un procedimiento de resolución basado en la metaheuŕıstica de
Búsqueda 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 visualización de los resulta-
dos, se desarrolló un software especializado que permite ingresar la información
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
desempeño de las distintas variantes del algoritmo propuesto.

Para llevar a cabo una comparación rigurosa entre las diferentes soluciones
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generadas por el algoritmo, se emplearon métricas de optimización multiobje-
tivo como el hipervolumen (Zitzler et al., 2003), ϵ (Laumanns et al., 2002), R2
(Hansen & Jaszkiewicz, 1994) y C (Deb et al., 2002). Estas métricas permiten
cuantificar el desempeño del algoritmo en términos de convergencia y diversidad,
proporcionando información valiosa para la toma de decisiones en situaciones
prácticas.

Se realizó un análisis de los resultados obtenidos por la metaheuŕıstica mul-
tiobjetivo VNS aplicada en diferentes escenarios, variando tanto la topoloǵıa
como el tamaño de los mismos. Además, se realizan variantes del algoritmo que
también son evaluadas para encontrar la mejor versión del mismo.

El resto de este documento se encuentra organizado de la siguiente manera:
en el Caṕıtulo 2, se brinda un marco teórico acerca de los problemas multiobjeti-
vos, y de las principales técnicas de resolución existentes, tales como Algoritmos
Evolutivos, VNS, VNS multiobjetivo y métricas de comparación multiobjetivo.
En el Caṕıtulo 3, se realiza un resumen del estado del arte del LRP. En el
Caṕıtulo 4, se presenta el problema base de este trabajo, describiendo su mo-
delo matemático. Además, se describe el problema de este trabajo, brindando
el modelo matemático, su validación y los test de esfuerzo realizados. En el
Caṕıtulo 5, se explica la solución propuesta por los autores del problema base.
Posteriormente, se describe la solución propuesta para este trabajo, el diseño
del algoritmo y se describen las distintas variantes implementadas y evaluadas.
En el Caṕıtulo 6, se describe la implementación del algoritmo propuesto en el
Caṕıtulo 5. Se describe la arquitectura de la solución, y se describe detallada-
mente cada uno de los componentes (Cliente Web, Backend y base de datos).
Además, se explican las distintas funcionalidades de la solución. En el Caṕıtulo
7 se describe la experimentación numérica llevada a cabo. Finalmente, en el
Caṕıtulo 8 se presentan las conclusiones y posibles ĺıneas de trabajo a futuro.
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Caṕıtulo 2

Marco teórico

Esta sección introduce los conceptos más relevantes y que creemos necesarios
para una mejor comprensión de la solución implementada. Comienza definiendo
lo que es un problema de optimización multiobjetivo y la frontera de Pareto,
para luego describir ciertas técnicas de resolución 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 resolución del problema presentado en este trabajo. Por último, se describen
ciertas métricas de comparación multiobjetivo.

2.1. Optimización multiobjetivo

En Gandibleux et al. (2012) se da una definición técnica de problema de
optimización. En ese trabajo se define problema de optimización como un ma-
peo f : Rn → Rk donde Rn es el espacio de decisión o espacio de parámetros
o de problema, y Rk es el espacio objetivo. Si k = 1 entonces el problema es
mono-objetivo y si k > 1 es un problema multiobjetivo (MOP). Una solución
a un problema de optimización consiste de un vector (x1, x2, ..., xn) ∈ X donde
además se tiene una función f : X → Y que asigna un valor a una solución,
el cual será también un vector (y1, y2, ..., yn) ∈ Y .Un problema de optimización
multiobjetivo se puede describir entonces de la siguiente forma:

min/max
x

f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fk(x))

sujeto a: x = (x1, x2, ..., xn) ∈ X

y = (y1, y2, ..., yk) ∈ Y

Donde x es un vector de decisión, X es el espacio de decisión, y es el vector
objetivo, Y es el espacio objetivo y f : X → Y consiste de k funciones objetivos
de valores reales.
Si k = 1 y si el problema consiste en minimizar ese objetivo. Entonces una
solución x1 ∈ X es mejor que otra solución x2 śı f(x2) > f(x1). Pueden existir
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varias soluciones óptimas en el espacio de decisión, pero solo un óptimo en el
espacio objetivo.
Ahora, si k > 1 entonces comparar dos soluciones es más complejo. En estos
casos se utiliza el concepto de dominancia de Pareto.
Sean u = (u1, u2, ..., uk), v = (v1, v2, ..., vk) ∈ Y se dice que u domina a v śı
ui ≤ vi,∀i = 1, ..., k y u ̸= v. Se dice que x∗ ∈ X es un óptimo de Pareto
si no existe otro x ∈ X tal que f(x) domina a f(x∗). El conjunto de puntos
óptimos de Pareto se llama conjunto de Pareto (PS), mientras que el conjunto
de todos los vectores objetivo de Pareto se conoce como frontera de Pareto,
PF = {f(x) ∈ Y, x ∈ PS}. Esta frontera de Pareto es útil para los tomadores
de decisiones, ya que les permite tomar la mejor solución 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 será una aproximación a la frontera de
Pareto, buscando además que esta aproximación cumpla con tres objetivos:

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

Buscar una buena distribución de la solución obtenida.

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

2.2. Técnicas de resolución mono-objetivo

A continuación se enumeran algunas de las técnicas de resolución para pro-
blemas de optimización mono-objetivos.

Técnicas exactas:

• Programación lineal: El uso de la programación lineal para resolver
problemas de optimización ha sido ampliamente estudiado. Un enfo-
que clásico es el método Simplex, introducido por Dantzig en 1947
(G. B. Dantzig, 1947).

• Programación Entera: Para problemas donde las variables de decisión
son discretas, se utilizan técnicas de programación entera. El algorit-
mo de ramificación y acotación (Branch and Bound) es una técnica
comúnmente empleada para resolver problemas de programación en-
tera (Crowder et al., 1983).

Técnicas heuŕısticas:

• Búsqueda Local: La búsqueda local es una técnica que explora el
espacio de soluciones vecinas buscando una solución óptima local.
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• Algoritmos Constructivos: Estos algoritmos construyen gradualmente
una solución factible, mejorando iterativamente una solución parcial.
Un ejemplo es el algoritmo de inserción 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 basándose en la elección óptima local en ese momento. Un ejem-
plo es el algoritmo de Kruskal para resolver el problema del árbol de
expansión mı́nima (Kruskal, 1956).

Técnicas metaheuŕısticas:

• Algoritmos Genéticos: Los algoritmos genéticos son inspirados en la
evolución biológica y utilizan operadores como mutación y cruzamien-
to para generar nuevas soluciones y explorar el espacio de búsqueda.
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 exploración del espacio de búsqueda con una probabilidad
de aceptación decreciente. Kirkpatrick et al. presentaron este enfoque
en 1983 (Kirkpatrick et al., 1983).

• Tabú Search: La búsqueda Tabú utiliza una lista de movimientos
prohibidos para escapar de óptimos 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 optimización metaheuŕıstica utilizada para
resolver problemas de optimización combinatoria. Fue propuesta por
Mladenović y Hansen (1997). La idea detrás de VNS es explorar so-
luciones en diferentes vecindarios y utilizar movimientos espećıficos
para mejorar las soluciones actuales. El método comienza con una
solución inicial y luego realiza una búsqueda local en un vecinda-
rio espećıfico. Si la búsqueda local no mejora la solución, se cambia a
otro vecindario y se realiza otra búsqueda local. Este proceso continúa
hasta que se encuentre una solución que satisfaga ciertos criterios de
parada o se alcance un número máximo de iteraciones. La clave de
la eficacia de VNS radica en la exploración de múltiples vecindarios,
lo que permite escapar de mı́nimos locales y encontrar soluciones
óptimas o cercanas a ellas. Los vecindarios se definen mediante mo-
vimientos que modifican la solución actual de manera espećıfica y
controlada. Dado que este trabajo se basa en una versión multiob-
jetivo de VNS, esta metaheuŕıstica se explica en la Sección 2.2.1 de
forma de brindar una introducción a la versión multiobjetivo.
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2.2.1. Variable Neighbourhood Search

VNS es una metaheuŕıstica propuesta en Mladenović y Hansen (1997). Uti-
liza el concepto de vecindad N(x) con x ∈ X un conjunto dado, la cual se
define normalmente por una métrica dada δ en X de forma que N(x) = {y ∈
X|δ(x, y) ≤ α} con α un número entero positivo. Normalmente, una vecindad
se construye a partir de un operador aplicado a una solución dada, por ejemplo
para el TSP es normal encontrar operadores que consisten en movimientos, eli-
minación o inserción de aristas en una solución dada.
VNS se basa en cambiar las estructuras de vecindades para realizar la búsqueda
de una solución óptima basada en las siguientes observaciones:

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

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

Datos emṕıricos muestran que para muchos problemas los óptimos locales
están relativamente cerca uno del otro.

La primera propiedad se explota usando movimientos complejos de forma incre-
mental para encontrar óptimos 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 solución actual para
intentar mejorar esa solución. De esta forma, en el VNS se definen tres proce-
dimientos:

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

2. Improvement procedure (procedimiento de mejora): Intenta mejorar una
solución dada. Existen dos tipos de procedimientos de mejora: Local Search
(búsqueda local) y el Algoritmo 1 Secuencial VND best improvement. La
búsqueda local explora una vecindad dada a partir de una solución can-
didata en búsqueda de una mejor solución. Existen dos estrategias: first
improvement (primer mejora) y best improvement (mejor mejora). En la
de ”primer mejora.el procedimiento se detiene cuando encuentra la primer
solución 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 solución actual. Cualquier metaheuŕıstica puede funcionar
como búsqueda local, desde algoritmos genéticos, GRASP, Tabú Search, y
otros. Mientras que los procedimientos descendentes exploran más 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
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un óptimo local con respecto a varias vecindades tiene más probabilidades
de ser óptimo global que aquel óptimo local de una sola vecindad.

3. Neighborhood change step (paso de cambio de vecindad): El propósito
de este procedimiento es el de guiar al VNS mientras se explora el espa-
cio de soluciones. Toma la decisión de qué vecindad elegir para explorar,
aśı como qué solución se aceptará como solución candidata. Hay distintos
procedimientos para este paso: secuencial, ćıclico, tubeŕıa. 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 solución y en caso
de mejorarse se vuelve a la vecindad inicial. Es decir, al mejorar la solu-
ción, vuelve a repetir todo el procedimiento desde la vecindad inicial. La
implementación ćıclica establece un ciclo predefinido de vecindades y en
cada iteración se selecciona la vecindad según el ciclo establecido. Esto
permite explorar de manera equitativa todas las vecindades. Otra posible
implementación es de forma de tubeŕıa o pipeline, que implica la utiliza-
ción de varias vecindades de manera simultánea 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(x, lmax, N)
repeat

stop← false
l← 1
x′ ← x
repeat

x′′ ← argminy∈Nl(x)f(y)
NeighboorhoodChangeSequential(x, x′′, l)

until l = lmax

if f(x′) ≤ f(x) then
stop← true

end if
until stop = true
return x′

end procedure

Se definen entonces un conjunto de vecindades en un orden dado N =
{N1, N2, ..., Nkmax

} donde Nk son operadores tal que Nk(x) es una estructura
de vecindad para x. 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 ′

1, N
′
2, ..., N

′
k′
max
} donde N ′

k son operadores tal que N ′
k(x) es una estruc-

tura de vecindad para x. A partir de una solución y vecindad Nk, el Shaking
selecciona de alguna forma una nueva solución, la cual se pasa al procedimien-
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to Improvement el cual, utilizando su conjunto de vecindades, intenta mejorar
dicha solución. Luego, el Neighborhood Change Step cambia de alguna forma
la vecindad a explorar por el Shake y decide si aceptar o no la nueva solución.
Esto se repite hasta cumplir un criterio de parada.

Algoritmo 2 Cambio de vecindad secuencial

procedure NeighboorhoodChangeSequential(x, x′, k)
if f(x′) < f(x) then

x← x′

k ← 1
else

k ← k + 1
end if

end procedure

Algoritmo 3 Shaking procedure

procedure Shake(x, k,N )
choose x′ ∈ Nk(x) at random
return x′

end procedure

Variantes VNS

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

Básica: 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, además de utilizar un procedimiento de Shaking y Neighborhood
Change Step, Algoritmo 6 General VNS.
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Algoritmo 4 Basic VNS

procedure BasicVNS(x, kmax,N , N)
repeat

k ← 1
while k ≤ kmax do

x′ ← Shake(x, k,N )
x′′ ← LocalSearch(x′, N)
NeighboorhoodChangeSequential(x, x′′, k)

end while
until condicion de parada
return x

end procedure

Algoritmo 5 Reduced VNS

procedure ReducedVNS(x, kmax,N )
repeat

k ← 1
while k ≤ kmax do

x′ ← Shake(x, k,N )
NeighboorhoodChangeSequential(x, x′, k)

end while
until condicion de parada
return x

end procedure

Algoritmo 6 General VNS

procedure GeneralVNS(x, kmax, lmax,N , N)
repeat

k ← 1
while k ≤ kmax do

x′ ← Shake(x, k,N )
x′′ ← V ND(x′, lmax, N)
NeighboorhoodChangeSequential(x, x′′, k)

end while
until condicion de parada
return x

end procedure
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2.3. Técnicas de resolución multiobjetivo

Generar la frontera de Pareto es computacionalmente costoso y además 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 metaheuŕısticos para resolver estos problemas,
tales como Algoritmos Evolutivos, Tabú Search, Simulated Annealing, Ant Co-
lony Optimization, entre otros.
Se han propuesto diferentes formas de aproximar los problemas de optimiza-
ción multiobjetivo (MOP, por sus siglas en inglés), como son la agrupación de
los objetivos en uno único, optimizar con base en un objetivo y el resto tra-
tarlos como restricciones y otras variantes. Las metaheuŕısticas son otra técnica
de resolución que se centran en obtener una aproximación al conjunto de Pareto.

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

2.3.1. VNS multiobjetivo

La adaptación de VNS mono-objetivo a multiobjetivo en Duarte et al. (2015)
se hace redefiniendo el concepto de solución. Una solución en este caso es el con-
junto aproximado de puntos de eficiencia (aproximado al conjunto de Pareto)
encontrados durante el proceso de búsqueda. Con esta nueva definición de so-
lución se puede definir el concepto de mejora de una solución. Un movimiento
mejora la solución 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 única solución, trabaja con
un conjunto de soluciones.

Algoritmo 7 VNS multiobjetivo general

procedure MO-GVNS(E, kmax, r, k
′
max, tmax)

repeat
k ← 1
repeat

E′ ←MO − Shake(E, k)
E′′ ←MO − V ND(E′, k′max, r)
E ←MO −NeighborhoodChange(E,E′′, k)

until k = kmax

t← CPUTime()
until t > tmax

return E
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 solución multiobjetivo, como se muestra en el Algoritmo 8 Shake
multiobjetivo.

Algoritmo 8 Shake multiobjetivo

procedure MO-Shake(E, k)
E′ ← ∅
for each x ∈ E do

x′ ← Shake(x, k)
E′ ← E′ ∪ {x′}

end for
return E′

end procedure

En este caso Shake(x, k) es un procedimiento shake aleatorio en la vecindad
k, es decir selecciona de forma aleatoria un x′ dé Nk(x). En el trabajo de Duarte
et al. (2015) se proporcionan otros procedimientos shake con mayor énfasis en la
intensificación que uno únicamente aleatorio, ya que puede no ser suficiente para
explorar otras regiones del espacio de búsqueda. En este caso el shake perturba
cada x de E según la vecindad, k pero no en una forma aleatoria, sino que lo
hace según una de las funciones objetivo.

2.3.3. Procedimiento MO-VND

Para adaptar el VND a la versión 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-i se muestra un pseudocódigo de cada VNDi. Dado un
punto x, este algoritmo explora ciertas vecindades y mejora x según el objetivo
i. Es similar al VND secuencial presentado anteriormente, pero difiere en el
procedimiento update del paso 6, el cual valida si x′ califica para entrar a E o
no, y también difiere en el paso 14, el cual devuelve el conjunto E en vez de una
solución 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′max, r)
2: S1 ← ∅, S2 ← ∅, ... , Sr ← ∅
3: i← 1
4: repeat
5: repeat
6: x′ ← Select(E \ Si)
7: Ei ← V ND − i(x′, k′max)
8: Si ← Si ∪ Ei

9: until E \ Si = ∅
10: MO −ObjetiveChange(E,Si, i)
11: until i > r
12: return E
13: end procedure

En el Algoritmo 9 MO-VND, E es la solución a mejorar, k′max es el número
máximo de vecindades considerado y r es el número de funciones objetivo. En
el mismo se utilizan los conjuntos Si, 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 solución 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 Si, mejora ese
punto según V NDi y luego agrega a Si el conjunto de Pareto encontrado. Se
marcan todos los puntos de este conjunto de Pareto como explotados para ese
objetivo, ya que V NDi 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 Si encontrados mejoran E
(agregan al menos un punto de eficiencia al conjunto E). 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 Si. Notar que el algoritmo de la Ĺınea 10 es
análogo a el Algoritmo 11 Neighborhood Change Step multiobjetivo.
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Algoritmo 10 VND-i

procedure VND-i(x, k′max)
k ← 1
E ← {x}
repeat

x′ ← argminy∈N ′
k(x)

zi(y)
Update(E,N ′

k(x))
if zi(x

′) < zi(x) then
x← x′

k ← 1
else

k ← k + 1
end if

until k = kmax

return E
end procedure

2.3.4. Procedimiento MO-NeighborhoodChange

El procedimiento MO-NeighbourhoodChange multiobjetivo es análogo al Al-
goritmo 2 Cambio de vecindad secuencial solo que se utiliza la nueva noción
de solución. 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 Ĺınea 4, genera una nueva solución a partir de E y E′

insertando los puntos no dominados y eliminando los que quedan dominados.

Para definir si una solución 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 x ∈ 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 ningún punto de
E, y falso si todos los puntos de E′ son dominados por puntos dé E.

2.4. Métricas de comparación multiobjetivo

En un problema multiobjetivo no existe una solución óptima, 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. Métricas basadas en conjuntos

Este tipo de métricas comparan dos conjuntos o dan una calificación 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. Desempeño superior débil: Se dice que A supera en desempeño débilmente
a B, si todas las soluciones de B están contenidas en A y existe al menos
una solución en A que no está en B.

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

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

C(A,B) := |{b ∈ B|∃a ∈ 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 además C(A,B) = 0 indica que ninguno de los
puntos de B son débilmente dominados por A. Además no se cumple necesa-
riamente que C(A,B) = 1−C(B,A). Esta medida tiene algunos inconvenientes:

1. No puede medir relación 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.

Función M3 Mide la dispersión tanto de un conjunto de vectores de decisión
o de un conjunto de vectores de solución no dominados en el espacio objetivo.

M3(A) =

√√√√ n∑
i=1

máx ∥ai − bi∥ |a, b ∈ A (2.2)

2.4.2. Métricas basadas en puntos de referencia

Son métricas que miden lo bueno que es una solución 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 tamaño
de la porción 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 zref es
el punto de referencia, y el área de la parte sombreada seŕıa el hipervolumen (el
conjunto de puntos no dominados por la solución encontrada a partir del punto
de referencia). Captura la cercańıa a la frontera de Pareto real y la dispersión
de las soluciones a lo largo del espacio objetivo.

15



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

Presenta algunos inconvenientes:

Es sensible a la elección del punto de referencia.

Los puntos extremos juegan un papel más 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,B ⊆ X (2.3)

Con X espacio de decisión. D(A,B) indica el tamaño 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) = α y D(B,A) = β (Cheng et al., 2012)

Si D(A,B) = 0 y D(B,A) > 0 entonces A es dominado por B.

Epsilon ϵ 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 solución de superar o igualar a otra solución en
todos los objetivos, sin ser peor en ninguno de ellos. La medida épsilon compara
la distancia entre las soluciones óptimas conocidas y las soluciones obtenidas
por un algoritmo. Si la distancia entre las soluciones obtenidas y las óptimas
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 determinación R2 para
cada objetivo individual y luego se promedian los valores para obtener una
medida global. Cuanto más cercano a 1 sea el valor de R2, mejor será la calidad
de las soluciones obtenidas por el algoritmo.

2.4.3. Métricas basadas en la frontera de Pareto real

Este tipo de métricas compara la distribución 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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Caṕıtulo 3

Revisión de antecedentes
del Location Routing
Problem

En este caṕıtulo se presenta un breve resumen del estado del arte, de forma
de brindar una visión general acerca del LRP. Para ver la versión completa del
estado del arte, remitirse al Anexo A: Estado del arte.
El Location Routing Problem (LRP) es un problema de optimización combina-
toria que integra los problemas de localización y ruteo. El LRP busca determi-
nar las ubicaciones óptimas para instalaciones de servicio (almacenes, centros de
distribución, etc.) y al mismo tiempo optimizar las rutas de veh́ıculos para satis-
facer la demanda de los clientes. En este estado del arte, se explorarán variantes
del LRP, áreas de aplicación, métodos utilizados, criterios no convergentes y su
relación con la loǵıstica comercial y la loǵıstica humanitaria.

El LRP está compuesto por dos componentes fundamentales: el problema de
localización de instalaciones y el problema de ruteo de veh́ıculos. El problema
de localización de instalaciones busca determinar la ubicación de ciertas insta-
laciones de forma de optimizar determinado objetivo, mientras que el problema
de ruteo de veh́ıculos se enfoca en optimizar las rutas de entrega para satisfacer
la demanda de los clientes (Nagy & Salhi, 2007). La combinación de estos dos
problemas permite abordar situaciones más complejas y realistas en la gestión
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 ĺımites en la
capacidad de los veh́ıculos y las instalaciones (Prodhon & Prins, 2014a); el LRP
Periódico (PLRP), que considera un horizonte de tiempo de múltiples peŕıodos
(Yu et al., 2009); y el LRP con Ventanas de Tiempo (LRPTW), en el que las
entregas deben realizarse dentro de intervalos de tiempo espećıficos (Hemmel-
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mayr et al., 2012).

El LRP es aplicable en diversas áreas, incluyendo la gestión de la cadena
de suministro, loǵıstica humanitaria, distribución de productos y servicios, y la
gestión de desastres. En la loǵıstica humanitaria, el LRP es útil para optimizar
la distribución de ayuda en situaciones de emergencia (Balcik et al., 2010). En
la gestión de desastres, el LRP puede ser utilizado para optimizar la ubicación
de refugios y la distribución de recursos (Metropolis et al., 1953).

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

En uno de los primeros trabajos que abordó el problema de LRP, se propu-
so una heuŕıstica basada en algoritmos de clusterización para la optimización
de rutas de distribución de productos (Fisher et al., 1994). En otro trabajo,
se utilizó la optimización combinatoria para resolver el problema de LRP en el
contexto de la recolección de residuos (Gendreau et al., 1996).

Más recientemente, se han desarrollado nuevos enfoques basados en la opti-
mización multiobjetivo para resolver el problema de LRP. En el trabajo de Guo
et al. (2019), se presenta un enfoque basado en Teoŕıa de Juegos para la asigna-
ción de flujos de trabajo en redes de sensores inalámbricos. En Yan et al. (2018),
se propone un algoritmo genético multiobjetivo para el problema de LRP con
múltiples objetivos.

Además, 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 distribución de alimentos.

En el LRP, diferentes criterios no convergentes pueden ser considerados para
la toma de decisiones, como la minimización de costos totales, la maximización
de la calidad del servicio y la minimización del tiempo de tránsito. 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 loǵıstica y la loǵıstica humanitaria, ya
que la eficiencia en la ubicación de instalaciones y rutas de distribución tiene
un impacto significativo en los costos operativos y la calidad del servicio. En
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la loǵıstica humanitaria, la eficiencia en la entrega de ayuda a las poblaciones
afectadas es esencial para minimizar el sufrimiento humano y garantizar una
distribución justa y oportuna de los recursos (Tzeng et al., 2007).

Los objetivos de optimización en el LRP vaŕıan según las áreas de aplicación.
En la gestión 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 loǵıstica humanitaria, los objetivos pueden incluir la minimización del tiem-
po de tránsito y la maximización 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-
pećıfico.

A medida que el LRP evoluciona y se adapta a nuevos contextos, los investi-
gadores continúan enfrentando desaf́ıos y tendencias emergentes en la solución
y aplicación de este problema. Algunas de estas tendencias incluyen:

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

b) Integración de Tecnoloǵıas de la Información: La incorporación de tec-
noloǵıas de la información y comunicación en la resolución del LRP es
esencial para mejorar la eficiencia y la calidad del servicio en tiempo real.
Esto incluye el uso de sistemas de información geográfica (GIS), tecno-
loǵıas de seguimiento y trazabilidad, y sistemas de soporte a la toma de
decisiones (Tavana et al., 2017).

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

d) Enfoques Hı́bridos y Colaborativos: La combinación de diferentes enfo-
ques y algoritmos para resolver el LRP puede proporcionar soluciones
más efectivas y robustas. Además, la colaboración entre diferentes actores
en la cadena de suministro y la loǵıstica humanitaria puede mejorar la
eficiencia y el impacto de las soluciones del LRP (Crainic et al., 2016).

En conclusión, el Location Routing Problem es un problema de optimización
combinatoria que integra los problemas de localización y ruteo. Con numerosas
variantes y aplicaciones en áreas como la loǵıstica, la loǵıstica humanitaria y
la gestión de desastres, el LRP es un problema relevante y desafiante. Diferen-
tes enfoques y criterios pueden ser considerados en función de las prioridades
y restricciones espećıficas de cada aplicación. A medida que la investigación y
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las aplicaciones del LRP evolucionan, los investigadores enfrentan desaf́ıos y
tendencias emergentes en la solución y aplicación de este problema, incluyendo
la consideración de criterios de sostenibilidad, la integración de tecnoloǵıas de
la información, la incorporación de modelos estocásticos y el uso de enfoques
h́ıbridos y colaborativos.
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Caṕıtulo 4

LRP multiobjetivo con
criterios no convergentes

Este caṕıtulo consta de dos secciones. En la primera sección, se presenta
el trabajo de Veenstra et al. (2018a), se describe el problema, su formulación
matemática y el método de resolución. En la segunda sección, se presenta una
extensión del problema anterior, describiendo en que consiste dicha extensión,
formulando el modelo matemático y se documenta la validación de dicho modelo.

4.1. Un problema simultáneo de localización y
ruteo en la loǵıstica de salud en Páıses Ba-
jos

A continuación se describe el trabajo presentado en Veenstra et al. (2018a).
En términos generales, se resuelve de forma simultánea un problema de ubica-
ción de lockers y ruteo de veh́ıculos para la entrega de medicamentos desde una
farmacia. Un locker es una palabra en inglés que se traduce al español como
“armario”, “casillero” o “taquilla”. Se refiere a un compartimento de almace-
namiento individual que generalmente se encuentra en lugares públicos, 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 están en un lugar determinado. En este caso se utilizan
para depositar medicamentos, los cuales serán 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
medicación 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 ningún locker, a los cuales se les entregará la medicación a domicilio.
Una ruta de pacientes es una secuencia ordenada de nodos que son visitados,
que comienza en el depósito y terminan en el mismo. De forma análoga se defi-
nen rutas para lockers.

Caracteŕısticas del problema:

Lockers: se tiene un conjunto de posibles ubicaciones en donde se pueden
instalar los lockers. Tienen un área de cubrimiento tal que todos los pa-
cientes que se encuentren dentro de dicha área 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 depósito: se tiene una única farmacia que actúa
como depósito 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 única unidad.

Cada locker y cada paciente es visitado por un solo veh́ıculo.

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

Las rutas para reposición de lockers y las rutas para entrega de medica-
mentos a domicilio son separadas. Esto se hace por las siguientes razones
prácticas: es necesario garantizar que los lockers se reponen antes de una
hora dada del d́ıa, lo cual es más dif́ıcil de alcanzar cuando se combinan
pacientes en la misma ruta, ya que el tiempo de interacción con los pa-
cientes es dif́ıcil de predecir. Por otro lado, el peŕıodo 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 último, los conductores que realizan la entrega a domicilio deben tener
mejores habilidades interpersonales.

La duración de ruta de un veh́ıculo consiste en la suma del tiempo de viaje
y tiempo de servicio total de ese veh́ıculo.

Una ruta de un veh́ıculo es factible si empieza y termina en el depósito y
no excede la duración máxima de ruta.

Cada veh́ıculo puede realizar más 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 continuación, se muestran imágenes que ejemplifican el problema y su
solución. En la Figura 4.1 se muestran gráficamente los datos del problema:
depósito o farmacia, pacientes, lockers y sus radios de cubrimiento. Mientras
que en la Figura 4.2 se muestra gráficamente una solución al problema, se pue-
den apreciar las rutas que visitan solo lockers como las que visitan solo a los
pacientes.

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

4.1.1. Modelo

A continuación se describen los parámetros y variables utilizados en la for-
mulación:

Parámetros:
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} ∪ P ∪ L dónde 0 es la farmacia.
K : conjunto de veh́ıculos que visitan pacientes.
M : conjunto de veh́ıculos que visitan lockers.
rj = distancia de cubrimiento del locker j ∈ L.
Fj = costo fijo de instalar el locker j ∈ L.
cij = costo del arco (i, j), con i, j ∈ V.
dij = distancia del arco (i, j), con i, j ∈ V.
tij = tiempo de recorrido del arco (i, j), con i, j ∈ V.
Φ = factor de penalización de visitar a domicilio.
T1 = máxima duración de ruta para los veh́ıculos k ∈ K.
T2 = máxima duración de ruta para los veh́ıculos k ∈M.
si = tiempo de servicio para i ∈ V, si > 0 ∀i ∈ P ∪ L, s0 = 0.

26



Variables:

wi : {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al depósito 0.
zi : {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado a algún locker.
uij : {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al locker j ∈ L.
vi : {0, 1} indica si el locker i ∈ L está abierto.
xk
ij : {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈ K recorre el arco (i, j), con i, j ∈ P ∪{0}.

yki : {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈ K visita el nodo i ∈ P ∪ {0}.
hk
ij ≥ 0 indica la carga del veh́ıculo k ∈ K al atravesar el arco (i, j), con

i, j ∈ P ∪ {0}.
pkij : {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈M recorre el arco (i, j), con i, j ∈ L∪{0}.
qki : {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈M visita el nodo i ∈ L ∪ {0}.
gkij indica la carga del veh́ıculo k ∈ M al atravesar el arco (i, j), con i, j ∈
L ∪ {0}.

A continuación se presenta la formulación matemática del problema propues-
to en 4.2, la cual se corresponde con un modelo de programación lineal entera
mixta (MILP por sus siglas en inglés).
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Formulación matemática:

min
∑

i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

∑
k∈K

ϕcijx
k
ij +

∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}

∑
k∈M

cijp
k
ij +

∑
i∈L

Fiνi (1)

s.t.
∑
j∈L

uij = zi i ∈ P, (2)

wi + zi = 1 i ∈ P, (3)

uij ≤ vj i ∈ P, j ∈ L, (4)

uijdij ≤ rjvj i ∈ P, j ∈ L, (5)

rjvj ≤ dij + ziM i ∈ P, j ∈ L, (6)∑
j∈P∪{0}

xk
ij +

∑
j∈P∪{0}

xk
ji = 2yki i ∈ P, k ∈ K, (7)

∑
j∈P

xk
0j +

∑
j∈P

xk
j0 = 2yk0 k ∈ K, (8)

∑
k∈K

yki = wi i ∈ P, (9)∑
j∈P∪{0}

xk
ij =

∑
j∈P∪{0}

xk
ji i ∈ P, k ∈ K, (10)

∑
j∈P

∑
k∈K

hk
0j =

∑
i∈P

wi, (11)

∑
i∈P∪{0}

hk
ij −

∑
i∈P∪{0}

hk
ji = ykj j ∈ P, k ∈ K, (12)

hk
ij ≤ (|P| − 1)xk

ij i ∈ P, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (13)

hk
0j ≤ |P|xk

0j j ∈ P ∪ {0}, k ∈M, (14)∑
i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

tijx
k
ij +

∑
i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

sjx
k
ij ≤ T1 k ∈ K, (15)

∑
j∈L∪{0}

pkij +
∑

j∈L∪{0}

pkji = 2qki i ∈ L, k ∈M, (16)

∑
j∈L

pk0j +
∑
j∈L

pkj0 = 2qk0 k ∈M, (17)

∑
k∈M

qki = νi i ∈ L, (18)∑
j∈L∪{0}

pkij =
∑

j∈L∪{0}

pkji i ∈ L, k ∈M, (19)

∑
j∈L

∑
k∈M

gk0j =
∑
i∈L

νi, (20)

∑
i∈L∪{0}

gkij −
∑

i∈L∪{0}

gkji = qkj j ∈ L, k ∈M, (21)

gkij ≤ (|L| − 1) pkij i ∈ L, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (22)
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gk0j ≤ |L| pk0j j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (23)∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}

tijp
k
ij +

∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}

sjp
k
ij ≤ T2 k ∈M, (24)

zi, wi ∈ {0, 1} i ∈ P, (25)

uij ∈ {0, 1} i ∈ P, j ∈ L, (26)

vi ∈ {0, 1} i ∈ L, (27)

xk
ij ∈ {0, 1} i, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (28)

yki ∈ {0, 1} i ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (29)

hk
ij ≥ 0 i, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (30)

pkij ∈ {0, 1} i, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (31)

qki ∈ {0, 1} i ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (32)

gkij ≥ 0 i, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (33)

hk
i0 = 0 i ∈ P, k ∈ K, (34)

hk
ii = 0 i ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (35)∑

k∈K

xk
i0 ≤

∑
k∈K

yki i ∈ P, (36)∑
k∈K

xk
0i ≤

∑
k∈K

yki i ∈ P, (37)

xk
ij + xk

ji ≤ 1 i, j ∈ P, k ∈ K, (38)

gki0 = 0 i ∈ L, k ∈ K, (39)

gkii = 0 i ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (40)∑
k∈K

pki0 ≤
∑
k∈K

qki i ∈ L, (41)∑
k∈K

pk0i ≤
∑
k∈K

qki i ∈ L, k ∈M, (42)

pkij + pkji ≤ 1 i, j ∈ L, k ∈M (43)

En la función 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 único locker.

(3): Asegura que un paciente está asignado o bien a un locker o bien al
depósito o farmacia.

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

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

(7): Si un veh́ıculo visita a un paciente, lo hace una única vez.

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

(9): Si un paciente es asignado al depósito, entonces solamente un veh́ıculo
lo visita, de otra forma ningún veh́ıculo lo visita.

(10): Conservación 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 depósito es igual a la cantidad
de la demanda de pacientes asignados a él.

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

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

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

(15): Asegura que se respeta la duración máxima 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 veh́ıculo debe ser 0 cuando entra al
depósito.

(35): Implica que la carga de un veh́ıculo es 0 para el arco (i, i) , con
i ∈ P ∪ {0}

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

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

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

M =

{
máxj∈L rj Si ∃i ∈ P, j ∈ L s.t dij < rj ,
máxj∈L rj −mı́ni∈P,j∈L|dij<rj dij En otro caso

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

El problema planteado a continuación está basado en el trabajo de Veenstra
et al. (2018a) descrito en la sección anterior y es una extensión del mismo, la
cual se describe a continuación.

La entrega a domicilio de medicamentos es una actividad en aumento que
permite disminuir aglomeraciones en hospitales. Existen compañ́ıas 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-
tribución, desde donde se reparten los medicamentos por medio de un conjunto
de veh́ıculos homogéneos de capacidad Q. Cada veh́ıculo transportará paque-
tes, que cuentan como una unidad; sin embargo, el tamaño de los paquetes es
definido previamente y no influye en la resolución del problema. Entonces se
entiende como paquete a una caja o espacio de tamaño estándar definido, que
puede contener varios ı́tems. Los medicamentos pueden ser entregados en loc-
kers, o ser entregados directamente en el domicilio del paciente. Las rutas de los
veh́ıculos incluyen tanto la distribución 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
medicación en un locker. A los restantes se les puede asignar cualquiera de las
opciones anteriores. La consideración 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
d́ıa fuera de su domicilio. Un ejemplo esclarecedor de esta situación 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 serán atendidos
en lockers y en cuál, y las rutas de cada veh́ıculo 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
más 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 continuación.

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

Veh́ıculos con capacidad limitada Q. Además, cada paciente tiene una
demanda de una unidad, esta unidad puede ser un único art́ıculo o un
paquete con varios art́ıculos. Como precondición, la demanda de todos los
pacientes debe poder ser abastecida con la cantidad de veh́ıculos existen-
tes. Es decir, siempre se puede cumplir con la demanda. Además, a cada
veh́ıculo se le asigna una única ruta.

Las rutas generadas abarcan tanto la distribución 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
veh́ıculo se mueva de un locker a otro y entre medio existan pacientes por
atender los cuales serán atendidos por otro veh́ıculo, aumentando costos y
empeorando la equidad en el tiempo de distribución. Además, notar que
ejecutar dos instancias del problema, una únicamente con lockers y la otra
con los pacientes que no pertenecen a lockers, se tendŕıan 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 habŕıa que considerar como trabajo a futuro
tener franjas horarias para lockers y pacientes.

El problema ahora es tri-objetivo porque se busca además 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.

Eficiencia: 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 máximo de atención a los
pacientes, es decir, que se busca atender a cada paciente en un tiempo
similar.

4.2.1. Modelo

Parámetros

Para contemplar las extensiones al modelo original de Veenstra et al. (2018a)
es necesario agregar y modificar variables y parámetros. A continuación se mues-
tran los parámetros:
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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 : P ∪ L ∪ {0}.
K : conjunto de veh́ıculos.
Q = capacidad de los veh́ıculos.
rj = distancia de cubrimiento del locker j ∈ L.
Cj = costo fijo de abrir el locker j ∈ L.
cij = costo del arco (i, j), con i, j ∈ V.
dij = distancia del arco (i, j), con i, j ∈ V.
tij = tiempo de recorrido del arco (i, j), con i, j ∈ V.
si = tiempo de servicio para i ∈ V.
V Ti = tiempo de llegada al nodo i ∈ V desde el depósito 0.
Φi = factor de penalización 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.

Variables

A continuación se muestran las variables:
zi ∈ {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado a algún locker.
uij ∈ {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al locker j ∈ L.
vi ∈ {0, 1} indica si el locker i ∈ L está abierto o no.
wi = {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al depósito 0.
xk
ij ∈ {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈ K recorre el arco (i, j), con i, j ∈ V .

yki ∈ {0, 1} indica si el veh́ıculo k ∈ K visita el nodo i ∈ V.
hk
ij indica la carga del veh́ıculo k ∈ K al atravesar el arco (i, j), con i, j ∈ V.
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Formulación

min F = (F1, F2, F3) (44)

s.t. F1 =
∑
i∈V

∑
j∈V

∑
k∈K

Φjcijx
k
ij +

∑
i∈L

Civi, (45)

F2 =
∑
k∈K

∑
i∈V

∑
j∈V

tijx
k
ij +

∑
i∈L

sivi +
∑
i∈P

si (1− zi) , (46)

F3 ≥ V Ti i ∈ V, (47)

V Ti ≥ V Tj + tji + si −M

(
1−

∑
k∈K

xk
ji

)
i ∈ V, j ∈ V, (48)

V T0 = 0, (49)∑
j∈L

uij = zi i ∈ P, (50)

wi + zi = 1 i ∈ P, (51)

uij ≤ vj i ∈ P, j ∈ L, (52)

uijdij ≤ rjvj i ∈ P, j ∈ L, (53)∑
j∈V

xk
ij +

∑
j∈V

xk
ji = 2yki i ∈ P ∪ L, k ∈ K, (54)

∑
j∈V\{0}

xk
0j +

∑
j∈V\{0}

xk
j0 = 2yk0 k ∈ K, (55)

∑
k∈K

yki = wi i ∈ P, (56)∑
k∈K

yki = vi i ∈ L, (57)∑
j∈V

xk
ij =

∑
j∈V

xk
ji k ∈ K, i ∈ V, (58)

∑
j∈P∪L

∑
k∈K

hk
0j = |P| , (59)

∑
i∈V

hk
ij −

∑
i∈V

hk
ji = ykj j ∈ P, k ∈ K, (60)∑

i∈V
hk
ij −

∑
i∈V

hk
ji =

∑
i∈P

uijy
k
j j ∈ L, k ∈ K, (61)

hk
ij ≤ (|P| − 1)xk

ij i ∈ P, j ∈ V, k ∈ K, (62)

hk
ij ≤ |P| −

∑
m∈P

umi i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K, (63)

hk
ij ≤ Nxk

ij i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K, (63b)

hk
0j ≤ |P|xk

0j j ∈ V, k ∈ K, (64)
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zi = 1 i ∈ P, tipo (i) = 3, (65)

zi = 0 i ∈ P, tipo (i) = 1, (66)∑
k∈K

yki = 1− zi i ∈ P, (67)∑
j∈V

xk
0j ≤ 1 k ∈ K, (68)

∑
i∈V

∑
j∈L

(xk
ij ∗

∑
p∈P

upj) +
∑
i∈V

∑
j∈P

xk
ij ≤ Q k ∈ K, (69)

∑
k∈K

xk
i0 ≤

∑
k∈K

yki i ∈ V, (70)∑
k∈K

xk
0i ≤

∑
k∈K

yki i ∈ V, (71)

xk
ij + xk

ji ≤ 1 i, j ∈ V, k ∈ K, (72)∑
i∈P

uij ≤ Q j ∈ L, (73)∑
i∈P

uij ≥ vj j ∈ L, (74)

hk
i0 = 0 i ∈ V, k ∈ K, (75)

hk
ii = 0 i ∈ V ∪ {0}, k ∈ K, (76)

hk
ij ≥ 0 i, j ∈ V, k ∈ K, (77)

uij ∈ {0, 1} i ∈ P, j ∈ L, (78)

vi ∈ {0, 1} i ∈ L, (79)

xk
ij ∈ {0, 1} i, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (80)

yki ∈ {0, 1} i ∈ V, k ∈ K, (81)

zi, wi ∈ {0, 1} i ∈ P (82)

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

Funciones objetivos:

(45): Es el costo de las rutas más el costo de instalación de los lockers.

(46): Es el tiempo total de recorrido más 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.

(47), (48), (49): Representan la función de equidad, la cual se define como
el máximo tiempo de atención a un cliente. Esta función se implementa
utilizando la variable V Ti la cual representa el tiempo de atención del
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nodo i. Para formular el tiempo máximo de atención a los nodos de V se
utiliza la restricción (48) la cual genera una restricción para cada par de
nodos de V de forma que para los nodos que no están conectados se les
asigna un valor muy bajo mediante el sumando −M(1−

∑
k∈K xk

ji), dado
que solo hay una arista para cada nodo visitado, V Ti va a ser mayor o
igual al tiempo máximo de atención al nodo i y dado que F3 es mayor
o igual a cada uno de los V Ti se cumple que es mayor o igual al tiempo
máximo de atención de los nodos dé V . Luego al minimizar F3 se obtiene
el mı́nimo del máximo tiempo de atención a los nodos dé V .

Las restricciones implican lo siguiente:

(50): Si un paciente está asignado a un locker está asignado a un único
locker. Esta restricción es igual a la restricción (2) del modelo original.

(51): Un paciente está asignado a un locker o al depósito. Esta restricción
es igual a la restricción (3) del modelo original.

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

(53): Si un paciente está asignado a un locker entonces está dentro del
área de cubrimiento de ese locker. Esta restricción es igual a la restricción
(5) del modelo original.

(54): Si un veh́ıculo visita un paciente o locker, entra y sale una única vez.
Esta restricción contiene las restricciones (7) y (16) del modelo original.

(55): Todo veh́ıculo sale y comienza en el mismo depósito una sola vez.
Esta restricción contiene las restricciones (8) y (17) del modelo original.

(56): Si un paciente está asignado al depósito, entonces solo un veh́ıculo
lo visita. Esta restricción se corresponde con la restricción (9) del modelo
original.

(57): Si un locker está abierto, entonces solo un veh́ıculo lo visita. Esta
restricción es similar a la restricción (18) del modelo original.

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

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

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

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

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

(64): Cota superior de la carga que lleva un veh́ıculo después de salir del
depósito. Esta restricción 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 ningún locker.

(67): Si un veh́ıculo visita a un paciente, el paciente no está asignado a
ningún locker.

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

(69): Para cada veh́ıculo 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 veh́ıculo, el
arco desde el nodo al depósito y el arco desde el depósito al nodo no son
recorridos por un veh́ıculo.

(72): Excluye que un arco entre dos nodos sea recorrido por un veh́ıculo
si el arco opuesto es atravesado por ese veh́ıculo. Esta restricción 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 veh́ıculos.

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

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

(76): Implica que la carga de un veh́ıculo debe ser 0 en cada arco (i, i), i ∈
V ∪ {0}. Esta restricción 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 multiplicación de variables en
las restricciones (61), (63) y (69), haciendo que el problema sea no lineal. Los
problemas no lineales son en general más dif́ıciles de resolver que los lineales,
por lo que se decidió aplicar la siguiente linealización. Las restricciones (61),
(63) y (69) son de la forma: z[i, j] = x[i, j] ∗ y[i, j]. Dado que tanto x como y
son binarias se puede aplicar la siguiente linealización:

z[i, j] <= U [i, j] ∗ y[i, j]
z[i, j] <= x[i, j]
z[i, j] >= x[i, j]− U [i, j] ∗ (1− y[i, j])
0 <= z[i, j] <= U [i, j]

Donde: 0 <= x[i, j] <= U [i, j].

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

x y x ∗ y z
0 0 0 0
0 1 0 0
1 0 0 0
1 1 1 1

Tabla 4.1: Demostración correctitud linealización

A continuación se muestra como queda cada restricción no lineal luego de
aplicada la linealización. Donde PRODV AR, PRODV AR1 y PRODV AR2
son la variable z mencionada en la linealización anterior.

Para el caso de la restricción (61):∑
i∈V hk

ij −
∑

i∈V hk
ji =

∑
i∈P uijy

k
j j ∈ L, k ∈ K

El producto uijy
k
j es un producto de variables donde ambas variables son bina-

rias. Sustituyendo uijy
k
j por PRODV ARk

ij y aplicando la linealización mencio-
nada anteriormente se cambia la restricción (61) por los siguientes conjuntos de
restricciones:∑

i∈V hk
ij −

∑
i∈V hk

ji =
∑

i∈P PRODV ARk
ij j ∈ L, k ∈ K

PRODV ARk
ij <= ykj i ∈ P, j ∈ L, k ∈ K

PRODV ARk
ij <= uij i ∈ P, j ∈ L, k ∈ K

PRODV ARk
ij >= uij − (1− ykj ) i ∈ P, j ∈ L, k ∈ K
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Para el caso de la restricción (63):

hk
ij ≤

(
|P| −

∑
m∈P umi

)
xk
ij i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

Aplicando distributiva:

hk
ij ≤

(
|P|xk

ij −
∑

m∈P umix
k
ij

)
i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

El producto umix
k
ij es un producto de variables donde ambas variables son

binarias. Sustituyendo umix
k
ij por PRODV AR1kmij y aplicando la linealización

mencionada anteriormente se cambia la restricción (63) por los siguientes con-
juntos de restricciones:

hk
ij ≤

(
|P|xk

ij −
∑

m∈P PRODV AR1kmij

)
i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

PRODV AR1kmij <= xk
ij m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

PRODV AR1kmij <= umi m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K
PRODV AR1kmij >= umi − (1− xk

ij) m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

Para el caso de la restricción (69):∑
i∈V

∑
j∈L(x

k
ij ∗

∑
p∈P upj) +

∑
i∈V

∑
j∈P xk

ij ≤ Q k ∈ K

Aplicando distributiva:∑
i∈V

∑
j∈L(

∑
p∈P xk

ij ∗ upj) +
∑

i∈V
∑

j∈P xk
ij ≤ Q k ∈ K

El producto upjx
k
ij es un producto de variables donde ambas variables son bi-

narias. Sustituyendo upjx
k
ij por PRODV AR2kpij y aplicando la linealización

mencionada anteriormente se cambia la restricción (69) por los siguientes con-
juntos de restricciones:∑

i∈V
∑

j∈L
∑

p∈P PRODV AR2kpij +
∑

i∈V
∑

j∈P xk
ij ≤ Q k ∈ K

PRODV AR2kpij <= xk
ij m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K

PRODV AR2kpij <= upi m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K
PRODV AR2kpij >= upi − (1− xk

ij) m ∈ P, i ∈ L, j ∈ V, k ∈ K
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4.2.2. Validación del modelo

Para validar el modelo se utiliza el software GLPK. Se implementa el mo-
delo en el mismo y se resuelve para instancias pequeñas verificando de forma
manual que la solución encontrada sea factible y que el valor encontrado de la
función objetivo sea realmente el óptimo, esto es posible debido a que las ins-
tancias son chicas. Primero se evalúa cada función 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 gráfica y no tener que
definir variables y matrices en un archivo. Para eso se desarrolla una aplicación
que consta de una API en .Net Core y un cliente en React. La versión final del
prototipo se detalla en la Sección 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 sección. Todos los casos de prue-
ba detallados a continuación 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 función objetivo

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

Validación F1

Para validar esta función se hicieron las siguientes pruebas:

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

Figura 4.3: Instancia Prueba 1 de la Validación de F1.
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Prueba 2: Esta instancia es similar al anterior, pero se agrega otro veh́ıcu-
lo. En este caso se detectan errores sobre las restricciones (62) que no ad-
mit́ıa más de un veh́ıculo. Para corregir se aplica linealización. Por otro
lado, se corrige las restricciones (81), ya que no permit́ıa rutas del tipo
depósito - nodo - depósito. Luego de las correcciones se obtiene la solución
esperada (Figura 4.4).

Figura 4.4: Solución obtenida para la prueba 2 de la Validación 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 solución se muestra en la Figura 4.5

Figura 4.5: Solución obtenida para la prueba 3 de la Validación 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 está en el
rango de cubrimiento de ningún locker, no se encuentra solución factible.
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Prueba 5: Se prueba que se asigne más de un paciente a un locker. La
solución se muestra en la Figura 4.6

Figura 4.6: Solución obtenida para la prueba 5 de la Validación 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 solución se muestra en la Figura 4.7.

Figura 4.7: Solución obtenida para la prueba 6 de la Validación de F1.

Prueba 7: Se prueba con 3 veh́ıculos y capacidad 1. La solución se muestra
en la Figura 4.8.
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Figura 4.8: Solución obtenida para la prueba 7 de la Validación de F1.

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

Figura 4.9: Solución obtenida para la prueba 8 de la Validación de F1.

Validación F2

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

Validación F3

F3 busca que cada paciente sea atendido en un tiempo similar.

Prueba 1: Para esta prueba se utilizan 3 veh́ıculos con capacidad 3.
Además, el tiempo de ir de l0 a p0 es mayor que el tiempo de ir de l0 a
p1. Y el tiempo de p1 a p2 y de p0 a p2 es mayor que el tiempo de 0 a p2,
lo que justifica el uso de 2 veh́ıculos. La solución se muestra en la Figura
4.10
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Figura 4.10: Solución obtenida para la prueba 1 de la validación de F3.

Prueba 2: En esta prueba se utilizan 4 pacientes indiferentes y 2 veh́ıculos
con capacidad 3. Se obtiene la siguiente solución que se entiende que es
correcta o al menos mejor que otras posibles soluciones. Otra solución
puede que un veh́ıculo visite p0 y p1, y otro visite p2 y p3. Pero esta
segunda ruta es más larga en duración que cualquiera de las dos de esta
solución.

Figura 4.11: Solución obtenida para la prueba 2 de la validación de F3.

Prueba 3: En este caso se le agrega un veh́ıculo al caso anterior y se puede
observar que es utilizado este otro veh́ıculo para disminuir los tiempos de
atención.
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Figura 4.12: Solución obtenida para la prueba 3 de la validación de F3.

Validación de una única función: Luego de la validación de cada función
objetivo de manera individual, se pretende validar el modelo para una única
función. Recordando que GLPK es mono-objetivo, se debe de tener una única
función que contemple los 3 objetivos.
Se utilizan dos maneras de construir esta única función objetivo.

Por pesos: se expresa como α ∗ F1 + β ∗ F2 + (1− α− β) ∗ F3. En este
caso fijamos α = β = 1

3 .

Por normalización: se expresa como (F1 − F̂1) + (F2 − F̂2) + (F3 − F̂3).
Donde F̂1, F̂2 y F̂3 son las soluciones minimizando individualmente F1, F2

y F3 respectivamente.

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

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

A continuación se muestran los diversos escenarios donde se prueba la solu-
ción:

Caso base 1: Se sitúa 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 solución encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.13
la cual es la solución esperada.
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Figura 4.13: Solución al caso base 1 para la validación de la función objetivo
por pesos y por normalización.

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 solución encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.14 la cual es
la solución esperada.

Figura 4.14: Solución de GLPK al caso base 2 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Caso base 3: el paciente de tipo indiferente se le entrega a domicilio. La
solución encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.15 la cual es la
solución esperada.
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Figura 4.15: Solución de GLPK al caso base 3 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución 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 solución
encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.16 la cual es la solución
esperada.

Figura 4.16: Solución de GLPK al caso base 4 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Caso medio 1: Se tienen 8 pacientes, 3 lockers y un veh́ıculo. 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 algún locker. La solución
encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.17 la cual es la solución
esperada.

Figura 4.17: Solución de GLPK al caso medio 1 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Caso medio 2: Mismo caso anterior, pero ahora se tienen 4 veh́ıculos de
capacidad 2 cada uno. Se utilizan todos para cumplir con la demanda. La
solución encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.18 la cual es la
solución esperada.

Figura 4.18: Solución de GLPK al caso medio 2 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Caso medio 3: Este escenario tiene más lockers que pacientes, 6 y 3 res-
pectivamente. La solución encontrada por GLPK se muestra en la Figura
4.19 la cual es la solución esperada.
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Figura 4.19: Solución de GLPK al caso medio 3 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Caso medio 4: Igual al caso anterior pero ahora con 2 veh́ıculos. La so-
lución encontrada por GLPK se muestra en la Figura 4.20 la cual es la
solución esperada.

Figura 4.20: Solución de GLPK al caso medio 4 para la validación de la función
objetivo por pesos y por normalización. Se corresponde con la solución esperada.

Se prueba el modelo en distintas situaciones: primero con los casos base,
y luego variando la cantidad de veh́ıculos 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 función por normalización especificada
en la validación de una única función objetivo de la Sección 4.2.2
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Se ejecutan los casos de prueba detallados a continuación 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 veh́ıculos, y se
analiza el tiempo al variar la cantidad de pacientes. Como se muestra en la Tabla
4.2 el tiempo de ejecución aumenta exponencialmente al aumentar la cantidad
de pacientes.

#Pacientes Segundos

3 0.1
6 4.6
9 +600

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

Para el mismo caso base, ahora se vaŕıa 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 ejecución caso aumento cantidad de lockers.

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

#Veh́ıculos Segundos

3 0.1
6 1.1
9 3.0

Tabla 4.4: Resultado ejecución caso aumento cantidad de veh́ıculos

Además, se registran los tiempos de casos variados en el tamaño de la ins-
tancia, donde se encuentra el ĺımite a partir de 7 nodos, y veh́ıculos, donde el
tiempo de procesamiento supera los 10 minutos, como se muestra en la Tabla
4.5.
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#Lockers #Pacientes #Veh́ıculos 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 veh́ıculos de forma con-
junta

En conclusión, el aumento de cantidad de pacientes, cantidad de lockers y
cantidad de veh́ıculos tanto de forma individual como de forma conjunta lleva
a un aumento exponencial del tiempo de ejecución.
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Caṕıtulo 5

Solución del problema

En este caṕıtulo se describe en primer lugar la solución al problema original
descrito en la Sección 4.1 propuesta por Veenstra et al. (2018a). Posteriormente,
se describe la solución al problema de este trabajo, describiendo la representa-
ción de la solución y los algoritmos desarrollados para la resolución del problema.

5.1. Solución problema original

La solución al problema original descrito en la Sección 4.1 es la implementa-
ción de un algoritmo VNS h́ıbrido que se presenta en Algoritmo 13 Heuŕıstica
h́ıbrida.
La idea general de la heuŕıstica es, iterativamente, modificar el conjunto de loc-
kers abiertos, actualizar las rutas adecuadamente y mejorarlas a través de un
VNS. El criterio de aceptación de la nueva solución está basado en Simulated
Annealing.

Algoritmo 13 Heuŕıstica h́ıbrida

s← construir solución 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 condición de parada
return sbest

La solución inicial es construida con un conjunto vaćıo de rutas de lockers,
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y un conjunto vaćıo de rutas de pacientes. Cada locker es abierto con cierta
probabilidad y se inserta en la ruta en la mejor posición, es decir, donde menos
incrementa la función objetivo. Luego, cada paciente que no se encuentra en el
rango de cubrimiento de ningún locker, se inserta en la ruta de pacientes en la
mejor posición.

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 reducción de costo,
o basado en la cantidad de pacientes cubiertos.
La acción de cerrar un locker es análoga 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 además, 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 posición, 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
improveOverall← 1
while improveOverall = 1 do

improveOverall← 0
for each k ∈ 1.,6 do

improve← 1
while improve = 1 do

improve← 0
R′ ← R
R′ ← Operatork(R

′)
if Cost(R) > Cost(R′) then

improve← 1
improveOverall← 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 búsqueda local hasta que no se
mejora la solución, y se pasa al siguiente operador. Si se encuentra una mejora
en algún operador, el procedimiento se reinicia, si no se termina.
Los 6 operadores de búsqueda 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 posición.
El operador 1-1-Exchange se selecciona un nodo aleatoriamente y es intercam-
biado por el nodo que produzca la mayor disminución del valor de la función
objetivo.
El operador Intra-2-Opt se aplica a cada ruta individualmente. Para cada com-
binación de arcos de la ruta, se calcula el valor de la función objetivo al eliminar
los arcos y reconectar los caminos resultantes. Si es posible disminuir el valor,
se aplica al par de arcos que más disminuya el valor de la función 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 posición en otra ruta. Si se
logra disminuir el valor objetivo, se aplica con los arcos que más logran dismi-
nuirlo.

En cada iteración, una nueva solución es aceptada si el valor objetivo dismi-
nuye respecto a la solución actual. Si el valor objetivo no disminuye, la acepta-
ción de la solución 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 duración
máxima de ruta. En estos casos, se penaliza la solución de acuerdo al tiempo
que se excede de la duración máxima permitida. Al finalizar la heuŕıstica, se
verifica la factibilidad de la solución.

5.2. Solución a la extensión 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 Sección 2.3.1.
La decisión de resolver el problema utilizando Algoritmo 7 VNS multiobjetivo
general se basa en que la solución al problema original utiliza VNS para de-
terminar las rutas óptimas, utilizando ciertos operadores conocidos fáciles 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 Ĺınea 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 solución. Por ejemplo, una
forma de implementar Nk para el Shake consiste en determinar un movimiento
y aplicarlo a una solución k-veces de forma consecutiva. Mientras que para im-
plementar las vecindades del VND-i se podŕıa implementar cada vecindad con
un movimiento distinto. Además de las vecindades, hay que implementar el al-
goritmo de inicialización de una solución, aśı como también decidir si permitir o
no soluciones no factibles, y en caso de permitirlas, determinar el procedimiento
para su manejo (penalización o corrección).

5.2.1. Diseño del algoritmo

A continuación se presenta el diseño de los distintos aspectos a considerar
para implementar el VNS multiobjetivo definido anteriormente en la Sección
2.3.1 para el problema definido en la Sección 4.2.

Representación de la solución La representación de la solución queda de-
terminada por 3 listas con la siguiente información:

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

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

3. Lista de asignación de pacientes a lockers: indica a qué locker está asignado
cada paciente si corresponde. Es una lista de pacientes, donde para cada
uno se indica el locker al cual está asignado.
Además, 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 solución, y el método NextRandom
(utilizado en el Algoritmo 8 Shake multiobjetivo) que retorna el resultado de
aplicar el operador en un componente aleatorio.
A continuación se describen los movimientos implementados.

Cambio de conjunto de lockers abiertos (ChangeOpenLockers): Basados
en los operadores definidos en el paper original presentados en la Sección 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) ∪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 según el estado de
los lockers: si están todos abiertos se ejecuta el Algoritmo 16 Cierra todos los
lockers abiertos, si están todos cerrados se ejecuta el Algoritmo 17 Abre todos
los lockers cerrados y si hay abiertos y cerrados se hace la unión de los algoritmos
anteriores.

Algoritmo 16 Cierra todos los lockers abiertos

procedure AllOpened All(x : Solution)
result← new Solution()
for each locker ∈ x.GetOpenedLockers() do

CloseLocker(x, 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 están 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 está asignado, que dicho locker tenga más pacientes asignados).
Además, 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 solución 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 depósito al locker abierto.

Algoritmo 18 Abre un locker dado

procedure OpenLocker(x, 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 están 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 solución 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 más cercano.
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Algoritmo 19 Cierra un locker dado

procedure CloseLocker(x, 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 continuación se presenta el Algoritmo 20 Obtener un elemento de la vecin-
dad del operador de cambiar conjunto de lockers abiertos. Se tienen diferentes
implementaciones según el estado de los lockers: si están todos abiertos, o todos
cerrados, o hay abiertos y cerrados.
El método AllClosed NextRandom(x) de la ĺınea 3 obtiene todos los lockers
cerrados de la solución. Luego selecciona uno al azar e intenta abrirlo. Si lo
logra, se devuelve esa nueva solución, y si no se intenta con un nuevo locker.
El método AllOpened NextRandom(x) de la ĺınea 5 es análogo pero intentan-
do cerrar un locker.
Finalmente, si la solución 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(x : Solution)
2: if AllClosedLockers(x) then
3: return AllClosed NextRandom(x)
4: else if AllOpenedLockers(x) then
5: return AllOpened NextRandom(x)
6: else
7: if Random() < 0,5 then
8: return AllClosed NextRandom(x)
9: else

10: return AllOpened NextRandom(x)
11: end if
12: end if
13: end procedure

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

A continuación se presenta el Algoritmo 21 Obtener todos los elementos de
la vecindad del operador de cambio de asignación de pacientes. Notar que los
únicos pacientes que pueden sufrir cambio de asignación a locker son los de
tipo indiferente. Entonces, si el paciente está asignado a un locker, se asigna
al depósito, esto es: se desasigna del locker, se asigna al depósito y se crea la
ruta desde el depósito al paciente. También se agrega a la solución el resultado
del método AppendToLockerRoute de la ĺınea 7 que desasigna al paciente del
locker, pero en vez de crear una nueva ruta desde el depósito, se ingresa en la
misma ruta que está el locker.
En cambio, si el paciente no está 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 está abierto, el método CanAssignPatientToLocker en la
ĺınea 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
asignación del paciente al locker.
Si el locker está cerrado, entonces se genera una nueva ruta desde el paciente al
depósito.

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

1: procedure ChangePatientAssignation All(x : 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: else
9: 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(x, Solution, p : Patient)
2: result← new Set <Solution>()
3: patientLockers← x.GetLockersWithPatientsInRange(p)
4: for each l ∈ patientLockers do
5: if x.IsLockerOpened(l) then
6: if x.CanAssignPacientToLocker(p, l) then
7: newSol← new Solution(x)
8: newSol.AssignPatient(p, l))
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 análogo al Algoritmo 21 con las siguientes
salvedades:

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

Con equiprobabilidad, se ejecutaAssignToDepot oAssignToLockerRoute
(ver ĺınea 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 asignación 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
solución 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 están asignados a un locker. Para cada
uno, se remueve de la ruta que tiene asignada y se crea una nueva ruta des-
de el depósito. La combinación 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 veh́ıculos, entonces
se pueden unir. El método LinkRoutes Ĺınea 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(x : Solution)
2: result← new Set <Solution>()
3: separatedRoutesSol← OpSeparateRoutes(x)
4: for each sol ∈ separatedRoutesSol do
5: result.Add(OpCombineRoutes(sol))
6: end for
7:

8: result.Add(OpCombineRoutes(x))
9: return result

10: end procedure

Algoritmo 24 Separar rutas

1: procedure OpSeparateRoutes(x, Solution)
2: result← new Set <Solution>()
3: nodes← x.GetOpenedLockers() ∪ x.GetPatientAssignedToDepot()
4: for each node ∈ nodes do
5: sol← new Solution(x)
6: sol.RemoveFromItsRoute(node)
7: sol.AddRoute(Depot + node + Depot)
8: result.Add(sol)
9: end for

10:

11: return result
12: end procedure

Algoritmo 25 Combina rutas

1: procedure OpCombineRoutes(x, Solution)
2: result← new Set <Solution>()
3: routes← x.GetRoutes()
4: for each route1 ∈ routes do
5: for each route2 ∈ routes do
6: if x.GetRouteDemand(route1) + x.GetRouteDemand(route2) ≤

Capacity then
7: result.Add(LinkRoutes(route1, route2))
8: result.Add(LinkRoutes(route2, route1))
9: end if

10: end for
11: end for
12:

13: return result
14: end procedure
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A continuación 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 solución aleatoria:

El método Algoritmo 24 Separar rutas aplica sobre un nodo aleatorio en
lugar de todos (ver ĺınea 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 ĺınea 5).

Vecindades para el VND Se tienen tres vecindades. Cada una es generada
por cada movimiento mencionado en la sección anterior.
N1(x) = {changeOpenedLockers(x)} 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(x) = {changePatientAssignation(x)} Resultado de aplicar Algoritmo 21
Obtener todos los elementos de la vecindad del operador de cambio de asigna-
ción de pacientes con x en el espacio de dominio.
N3(x) = {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 composición el Algoritmo 15 Obtener todos los elementos de la vecindad del
operador de cambio de conjunto de lockers abiertos.
Nk consiste en aplicar k veces changeOpenLockers(x) en composición. Por
ejemplo: N2 = changeOpenLockers(changeOpenLockers(x)).

Inicialización de la solución Se divide la inicialización de la solución en 3,
donde cada tercio es una buena solución para cada uno de los objetivos.
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Algoritmo 27 Procedimiento de inicialización Greedy de la solución.

1: procedure InitializesolutionSize
2: result← new Set <Solution>()
3: for i← 0 to solutionSize do
4: sol← new Solution(x)
5: if i < solutionSize / 3 then
6: sol.RandomInitialize(INITIALIZATION TYPE.LESS COST)
7: else if i < 2 ∗ ( solutionSize / 3) then
8: sol.RandomInitialize(INITIALIZATION TYPE.LESS TIME)
9: else if i < 3 ∗ ( solutionSize / 3) then

10: sol.RandomInitialize(INITIALIZATION 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 solución la cual
inicializa la solución según un enumerado que indica que la solución debe ser la
de menor costo, menor tiempo o mayor equidad. Para asegurar la equidad lo que
se hace es considerar que cada nodo está en una ruta que contiene a ese nodo,
se calculan los tiempos de atención de esos nodos, se toma el máximo y luego
al armar las rutas se asegura que el tiempo de atención no supere ese máximo.

Algoritmo 28 Inicializa de forma aleatoria una solución

1: procedure RandomInitialize(input initializationType)
2: AssignLowRiskPatientsToSomeLocker()
3: AssignIndiferentPatientsToLockers()
4: CreateRoutes(initializationType)
5: end procedure

El Algoritmo 28 Inicializa de forma aleatoria una solución. Primero asigna
los pacientes de bajo riesgo, luego asigna los pacientes indiferentes a lockers, y
por último crea rutas centrándose en el objetivo que se pasa por parámetro.

El Algoritmo 29 Asigna los pacientes de bajo riesgo a algún 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
aún tenga capacidad para admitir más 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 algún 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 según el tipo pasado por
parámetro inicializa una estructura de datos nodesToV isit, 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.
Además, esta variable sirve para saber que nodos faltan por visitar, aquellos
cuyo costo sea 0 es que ya fue visitado. Luego delega la función de crear las
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rutas al procedimiento adecuado según el parámetro initType, si initType es
LESS TIME, se crearán rutas teniendo en cuenta el objetivo de tiempo, de
forma análoga para LESS COST y MORE EQUITY .

Algoritmo 31 Crea rutas de forma Greedy según el tipo pasado por parámetro

1: procedure CreateRoutes(initType)
2: nodesToV isit ▷ nodos que quedan por visitar y el costo en capacidad

de ruta
3: for each locker ∈ GetLockers() do
4: nodesToV isit(locker)← locker.AssignatedPatientsCount()
5: end for
6: for each patient ∈ GetPatients() do
7: nodesToV isit(patient)← 1
8: end for
9: if initType == LESS TIME or initType == LESS COST then

10: LessTimeOrLessCostInit(initType, nodesToVisit)
11: else
12: MoreEquityInit(initType, nodesToVisit)
13: end if
14: end procedure

Como se mencionó anteriormente, el Algoritmo 32 Inicializa las rutas de
forma Greedy tomando en cuenta el tiempo o el costo, según se indique en el
parámetro genera rutas según el objetivo de tiempo o de costo, según el paráme-
tro initType.

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

1: procedure LessTimeOrLessCostInit(initType, nodesToVisit)
2: while AreNodesToVisit(nodesToVisit) do
3: route← empty list of integers
4: currentNode← Depot
5: vehicleCapacityAvailable← VehiclesCapacity
6: auxList← nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()
7: while auxList.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: vehicleCapacityAvailable ← vehicleCapacityAvailable -

nodesToVisit[nextNode]
3: nodesToV isit[nextNode]← 0
4: route.Add(nextNode)
5: currentNode← nextNode
6: end procedure

El Algoritmo 32 Inicializa las rutas de forma Greedy tomando en cuenta
el tiempo o el costo, según se indique en el parámetro se basa en crear rutas
de forma greedy obteniendo el nodo más cercano al anterior agregado en la
ruta según la función GetNearestNode(initType, currentNode, auxList) de la
Ĺınea 8 la cual obtiene el nodo más cercano de auxList al currentNode según el
tipo de inicialización.

La función UpdateVariables (Ĺınea 9) se define en el Algoritmo 33 Update
Variables.

Por otro lado, nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute() Ĺınea 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 veh́ıculo actual.

Algoritmo 34 Inicializa las rutas de forma Greedy según la equidad

1: procedure MoreEquityInit(initType, nodesToVisit)
2: maxAttendanceT ime ← GetMaximumAttendanceTimeFromDepotA-

tOneStep(nodesToVisit)
3: while AreNodesToVisit(nodesToVisit) do
4: route← empty list
5: currentNode← DepotId
6: vehicleCapacityAvailable← VehiclesCapacity
7: routeAttendanceT ime← 0
8: auxList← nodesToVisit.GetNodesThatFitInTheRoute()
9: while auxList.HasElements() do

10: nextNode← GetNearestNode(initType, currentNode, auxList)
11: if route.AttendanceTime(nextNode) ≤ maxAttendanceT ime

then
12: UpdateVariables()
13: auxList← 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 según la equidad es
análogo al Algoritmo 32 Inicializa las rutas de forma Greedy tomando en cuen-
ta el tiempo o el costo, según se indique en el parámetro dónde se tiene en
cuenta que el tiempo de atención del último nodo de una ruta no supera el
tiempo máximo de atención obtenido por la función GetMaximumAttendan-
ceTimeFromDepotAtOneStep (Ĺınea 2) la cual calcula el tiempo de atención
desde el depósito hasta cada nodo y se queda con el máximo.

La función UpdateVariables (Ĺınea 12) se define en el Algoritmo 33 Update
Variables.

68



Caṕıtulo 6

Implementación

En esta sección se describe la implementación de la solución.
El principal objetivo es construir una herramienta que facilite la creación

de instancias del problema propuesto en la Sección 4.2 y ejecutar el algoritmo
MO-VNS propuesto en la Sección 5.2 desarrollado sobre dichas instancias.

La aplicación desarrollada sigue un patrón de arquitectura Cliente-Servidor,
que es un enfoque común en el diseño de sistemas informáticos distribuidos
(Tanenbaum & Van Steen, 2007). En este enfoque, la aplicación cliente (en
este caso, la aplicación web desarrollada en ReactJS (((React. The library for
web and native user interfaces)), s.f.)) env́ıa solicitudes a un servidor (una Web
API implementada en C# .NET 5 (((.NET Home)), s.f.)) para obtener acceso a
recursos o servicios. La decisión del stack tecnológico fue tomada teniendo en
cuenta que son las tecnoloǵıas utilizadas diariamente en nuestro ámbito laboral,
por lo que aprovechamos dicho expertise y evitamos incertidumbre de aprender
una nueva tecnoloǵıa.

Además, la aplicación también utiliza el patrón de arquitectura en capas,
que divide la aplicación en diferentes capas o niveles lógicos para separar res-
ponsabilidades y mejorar la modularidad. En este caso, la capa de presentación
(la aplicación web en ReactJS) se encarga de la interfaz de usuario y la inter-
acción del usuario, la capa de servicios (la API implementada en Web API 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 recuperación de los datos de la aplicación.
Además, se cuenta con una capa que tiene el core para resolución de proble-
mas multiobjetivo. La elección de estas tecnoloǵıas se realizó con base en poseer
experiencia en dichas tecnoloǵıas.

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

Este caṕıtulo se estructura de la siguiente forma: comienza describiendo la
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arquitectura general de la solución donde se muestran los distintos componen-
tes de la solución y cómo interactúan entre ellos. Posteriormente, se describe
cada componente en particular, detallando las funcionalidades implementadas,
tecnoloǵıas utilizadas y detalles de implementación.

6.1. Arquitectura general

Como se muestra en la Figura 6.1 la solución consta de distintos componen-
tes: aplicación web, backend y base de datos. La aplicación 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, está
constituido por varios componentes: controladores, repositorios, capa de acceso
a datos y capa de lógica de negocios.

Figura 6.1: Arquitectura de la solución.

6.2. Aplicación web

La aplicación 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
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interfaz gráfica (mui). Además, se hace uso de la libreŕıa MapQuest (((MapQuest
Developer Documentation)), s.f.) con Leaflet JS para la creación y manipulación
del mapa. Para las tablas se utilizó los DataGrid de (((React Data Grid Com-
ponent Overview)), s.f.) el cual permite filtrar y ordenar por columnas, además
de paginación para los datos. Estas tecnoloǵıas fueron seleccionadas debido a
que ya se teńıa conocimiento previo y no se necesitó tiempo de capacitación.
Como se muestra en la Figura 6.3 la aplicación se divide en paneles los cuales
contienen las distintas funcionalidades.

Figura 6.2: Aplicación web.

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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aśı como agregar los distintos tipos de nodos al mapa (lockers y sus áreas
de cubrimiento, depósito y pacientes). También se permite ver las rutas
entre nodos de una solución en particular, siguiendo las calles o una ĺınea
directa entre nodos dependiendo la distancia que se haya utilizado. Se
utiliza la siguiente notación para los iconos de los nodos:

Figura 6.4: Notación iconos para los nodos

Panel de instancias (Figura 6.5): Este panel está separado en dos pes-
tañas, 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 descripción, cantidad de nodos, capacidad de veh́ıculos,
cantidad de lockers y cantidad de pacientes. Se permite borrar las instan-
cias, seleccionándolas y presionando el botón Eliminar. La funcionalidad
de generar instancias permite generar instancias aleatorias especificando
los siguientes datos:

• Veh́ıculos: Se permite ingresar cantidad de veh́ıculos y capacidad de
veh́ıculos.

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

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

• Costos de abrir lockers: se debe especificar un valor mı́nimo y un valor
máximo entre los cuales se seleccionará de forma aleatoria uniforme
el costo del locker.

• 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.

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

• Penalización: De forma análoga al servicio.
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• Descripción: Permite agregar una descripción a la instancia a crear.

Los nodos, posición 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.

Figura 6.5: Panel de mapas e instancias

Figura 6.6: Pestaña generar instancias

Panel ejecutar algoritmos (Figura 6.7): Este panel permite la ejecución
de algoritmos, con una determinada configuración, sobre un conjunto de
instancias. Para esto, se selecciona un algoritmo y una configuración des-
de las listas desplegables correspondientes, se seleccionan en el panel de
instancias las instancias deseadas y se hace clic en el botón Agregar ejecu-
ción. Se pueden planificar varias ejecuciones, las cuales se muestran en una
tabla que muestra el algoritmo, la configuración utilizada, el conjunto de
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instancias sobre las cuales se ejecutará 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 botón Ejecutar. Además, se permite
guardar las ejecuciones en estado ejecutado, seleccionándolas de la tabla,
agregando una descripción y presionando el botón Guardar ejecuciones. Al
seleccionar una ejecución en estado guardada se mostrarán las mismas en
el panel de Ejecuciones y soluciones en la pestaña de ejecuciones (Figura
6.8).

Figura 6.7: Panel de ejecutar algoritmos

Panel de Ejecuciones y soluciones (Figura 6.8): Al ejecutar un algoritmo
sobre una instancia con una configuración dada, se genera una ejecución,
la cual está formada por un conjunto de soluciones, donde cada solución
consta de la asignación 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 pestañas, una pestaña 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 ejecución que identifica el grupo de ejecuciones que se mandó
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-
cución en particular, una descripción, el ID del algoritmo utilizado, el ID
de la configuración utilizada, el ID de la instancia sobre la que se realizó
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la ejecución, la fecha de comienzo y el tiempo de ejecución. Además, esta
pestaña tiene un botón 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 pestaña de Métricas
unitarias (Figura 6.11). Se permite también eliminar ejecuciones, selec-
cionándolas desde la tabla y presionando el botón eliminar, al eliminar las
ejecuciones también se eliminan las soluciones asociadas a esas ejecucio-
nes. La pestaña de soluciones muestra todas las soluciones del sistema o
las soluciones asociadas a las ejecuciones seleccionadas en la pestaña de
ejecuciones. Se muestra una tabla que indica el ID de ejecución a la que
pertenece la solución, el ID de la solución en śı, el valor de las funciones
objetivos y si la misma es factible o no. Además, brinda la posibilidad de
ver las rutas entre nodos en el mapa, seleccionando la solución y haciendo
clic en el botón Ver en mapa. La solución 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 están en ninguna ruta es porque están asignados al locker
más próximo. Los lockers abiertos son aquellos que están en una ruta, es
decir, hay una ĺınea en el mapa que pasa por ellos.

Figura 6.8: Pestaña de ejecuciones
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Figura 6.9: Pestaña de soluciones

Figura 6.10: Ver solución euclidiana

Panel de métricas (Figura 6.11): Este panel consta de dos pestañas, una
pestaña de métricas unitarias y una pestaña para la métrica C. La primera
pestaña 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 ejecución, el ID del algoritmo de la ejecución, el ID de
la instancia sobre la cual se ejecutó el algoritmo, la cantidad de soluciones
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de esa ejecución, el valor del hipervolumen, el valor de R2 y el valor de
la medida épsilon. Además, se permite exportar a Excel. La pestaña de
métrica C es simplemente un botón de exportar a Excel, donde se calcu-
lará la métrica C para cada par de algoritmos, calculando por instancia
para las ejecuciones seleccionadas en el panel de Ejecuciones y soluciones.

Figura 6.11: Pestaña de métricas unitarias
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6.3. Backend

En esta sección se describe el backend (Figura 6.12) de la aplicación. Des-
cribiendo la funcionalidad de cada uno de sus componentes.

Figura 6.12: Backend.

El backend (Figura 6.12) está constituido por los siguientes módulos:

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 operación necesaria en el modelo de datos y
devuelven una respuesta al cliente. Diseñados para manejar una determinada
ruta o conjunto de rutas dentro de la API. Para esta solución 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 modificación 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 modificación de
configuraciones.

Figura 6.13: Controladores.
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Figura 6.14: Diagrama capa de negocios.

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

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

MapQuestClient: Este módulo contiene la lógica para la comunicación con
la API de MapQuest.

Reportes: Este módulo provee la lógica necesaria para generar reportes
que son útiles para comparar o visualizar los resultados.

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

Ejecución: Módulo encargado de obtener y preparar los datos (instancias,
algoritmo a ejecutar, configuración, etc.) y enviárselo 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:

Figura 6.15: Componentes principales módulo solver.

Cómo se muestra en la Figura 6.15, este módulo tiene 4 clases principales:

Problema: Clase que define el problema de optimización. Permite definir
las funciones objetivo, las restricciones, parámetros y variables utilizadas.

Solución: Esta clase representa una solución al problema. En este caso,
una solución consiste en un conjunto de rutas, asignación de pacientes
a lockers y estado de los lockers (abierto, cerrado). Además, contiene la
lógica para manipulación de soluciones, como obtener el nodo más cerca
a otro en cuanto a tiempo, costo o distancia, obtener los lockers que están
abiertos, etc.

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

Algoritmo: Esta clase representa el algoritmo en śı, de la cual derivan 3
clases: MO-VNS, GLPK y CPLEX. En el caso de MO-VNS se implementa
el algoritmo en śı, mientras que para GLPK y CPLEX se encargan de
preparar los datos, archivos, y todo lo necesario para invocar GLPK y
ampl respectivamente.
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Figura 6.16: Repositorios y capa de acceso a datos

Repositorios (Figura 6.16): Los repositorios se utilizan para encapsular la
lógica de acceso a datos y proporcionar una interfaz para interactuar con la capa
de persistencia de datos de la aplicación. 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
aplicación.

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 sección se describe el componente de base de datos (Figura 6.17) de la
aplicación. Detallando el modelo entidad-relación 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, además de contar con experiencia
en su uso, por lo que no se necesitó de tiempo de capacitación. En la Figura
6.18 se presenta el modelo entidad relación, para cumplir con los requerimientos
de la solución.

A continuación se explican las distintas partes del modelo:

La relación Ejecuta representa la ejecución de un algoritmo con una configu-
ración, sobre una instancia dada y un resultado de ejecución. De las configura-
ciones se conoce su nombre y una descripción para la misma. De los algoritmos
se tiene su nombre y descripción, además de haber distintos tipos como GLPK,
CPLEX y MO-VNS. De las instancias se conoce la capacidad de los veh́ıculos,
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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. Además, 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 penalización. Hay tres tipos de nodos: locker, paciente
y depósito, de los lockers se conoce además 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 ejecución se conoce su tiempo de
ejecución y la fecha de comienzo de la ejecución. Además, cada ejecución tiene
un conjunto de soluciones de las cuales se sabe los valores de las funciones ob-
jetivo. Por otro lado, las soluciones están formadas por un conjunto de rutas,
las cuales tienen 2 o más nodos representado por la relación NodosRuta donde
el tipo asociativo OrdenRuta especifica el orden del nodo en la ruta. Además,
las soluciones tienen un conjunto de lockers asociados representado por la aso-
ciación ResultadoLocker y por el tipo asociativo ResultadoLockerDatos, el cual
especifica si el nodo de esa solución está abierto o no, además de los pacientes
asignados a ese locker de solución.
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Figura 6.18: Modelo entidad relación.
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Caṕıtulo 7

Experimentación numérica

En este caṕıtulo se describen los experimentos computacionales realizados
para analizar la efectividad del MO-VNS desarrollado. La experimentación numéri-
ca se llevó a cabo en dos etapas. La primera etapa consistió 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-
paración se sigue un procedimiento espećıfico, el cual se explica en la Sección
7.4. Posteriormente, se realiza una segunda etapa de experimentación Sección
7.5, consistente en la ejecución de distintas variantes de MO-VNS con instancias
grandes de forma de determinar cuál de ellas es la mejor variante. Los experi-
mentos se realizaron en una máquina con las siguientes especificaciones: CPU
AMD Ryzen 5 5600X 6-Core Processor 3.70 GHz con 16 GB de RAM. En la
Sección 7.1 se describen las instancias de prueba generadas para la realización de
esta experimentación. Luego en la Sección 7.2 se describen las métricas utiliza-
das en esta experimentación para la comparación de algoritmos multiobjetivos.
Posteriormente, en la Sección 7.3, se describen las variantes del algoritmo MO-
VNS desarrollado a probar en la segunda etapa de esta experimentación. Luego,
en la Sección 7.4 y en la Sección 7.5 se detallan las etapas de experimentación
realizadas.

7.1. Generación de instancias

En esta sección, se presenta la generación 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 razón detrás de esta división es para facilitar
la evaluación del rendimiento contra CPLEX (utilizando instancias chicas) y
también para determinar cómo se comporta MO-VNS en instancias de mayor
tamaño. 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 topoloǵıas 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 ćırculo alrededor del depósito.

Figura 7.1: Topoloǵıa una isla.

Dos Islas (Figura 7.2): Consiste en dos islas con el depósito entremedio de
ambas.

Figura 7.2: Topoloǵıa dos islas.

Árbol (Figura 7.3): Los nodos dispuestos en forma de árbol con el depósito
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como ráız.

Figura 7.3: Topoloǵıa árbol.

Anillo (Figura 7.4): Los nodos forman un anillo. El depósito se encuentra
en dicho anillo en una posición aleatoria.

Figura 7.4: Topoloǵıa anillo
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Ĺınea (Figura 7.5): Los nodos están dispuestos a lo largo de una ĺınea. El
depósito se encuentra en una posición aleatoria en dicha ĺınea.

Figura 7.5: Topoloǵıa ĺınea.

Estrella (Figura 7.6): Similar al anillo, pero el depósito ahora se encuentra
en el centro del anillo.

90



Figura 7.6: Topoloǵıa estrella.

A continuación, se procede a describir los dos conjuntos de instancias.

Instancias chicas Se generaron 36 instancias chicas (cada instancia consta
de 25 nodos, incluyendo el depósito), 6 instancias por topoloǵıa. Las 6 instancias
de cada topoloǵıa se crearon variando la cantidad de lockers y la capacidad de
cada veh́ıculo, 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 veh́ıculo en cantidad de pacientes / 2, cantidad de pacientes
/ 3 y 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 parámetros 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 penalización (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 generó 1 instancia por topoloǵıa (6 en total) con los
siguientes valores de parámetros: 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 veh́ıculo de 15. El resto de parámetros (tiempo entre nodos, costo de arcos,
tiempo de servicio, costo de abrir, locker y penalización) 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. Métricas 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 Sección 2.4. Para ello se utiliza la libreŕıa emoa en R
(Mersmann, 2023b). La implementación se realiza en C# .NET utilizando la
libreŕıa RdotNet para invocar las funciones en R de la libreŕıa emoa. En estos
experimentos se utilizan las siguientes métricas, donde la implementación de
emoa del hipervolumen, ϵ y r2 se obtienen del trabajo de Zitzler et al. (2003) y
la especificación 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-
breŕıa 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 más cerca está E de
R por lo que deriva en mejor calidad de la solución.

Épsilon: Medida epsilon indicator de emoa. En esta métrica, si se elige la
versión multiplicativa, dada una frontera A y una frontera de referencia
R, eps(A, R) es el mı́nimo factor por el cual se puede multiplicar cada
punto de R de forma que el resultado de la transformación 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 función de utilidad Aug-
mented Tchebycheff la cual combina una función lineal con una función
no lineal, evitando valores idénticos para distintos puntos de la solución
(Zitzler et al., 2003).

C: Medida C, como se explica en la Sección 2.4.
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Las caracteŕısticas de cada métrica se describen en la Sección 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 unión
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 versión 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 comparación para todas las combinaciones
posibles de las distintas variantes del algoritmo.

7.3. Variantes del algoritmo a probar

En esta sección se describen las variantes del algoritmo a probar. La selección
de estas variantes está 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 además compararlo
contra el algoritmo de inicialización, para ver cuanto mejora con respecto a la
inicialización.

Algoritmo 1: Algoritmo descrito en la Sección 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 Nk(x) consiste en aplicar
el operador ShakeOperator(x) en composición k veces, donde ShakeOpe-
rator(x) = ChangeOpenLocker(x) definido en la Sección 5.2, por ejemplo
para k = 2, N2(x) = ChangeOpenLocker(ChangeOpenLocker(x)). En el
Algoritmo 4, ShakeOperator(x) =
ChangeRoute(ChangePatientAssignation(ChangeOpenLocker(x))), por
ejemplo N2(x) =
ChangeRoute(ChangePatientAssignation(ChangeOpenLocker
(ChangeRoute(ChangePatientAssignation(ChangeOpenLocker(x)))).

Algoritmo 5: Ejecuta solo la inicialización greedy del algoritmo. Con esto
se busca probar que tanto mejora el algoritmo luego de la inicialización.
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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 comparación se realiza como sigue.

Se parte ejecutando el algoritmo MO-VNS un total de 30 veces para cada
instancia por un tiempo máximo de 30 minutos cada ejecución y tiempo sin
mejora de 5 minutos, para cada una de esas ejecuciones se aplica el siguiente
procedimiento para ejecutar CPLEX, con un tiempo máximo de ejecución de
30 minutos. Para cada solución del MO-VNS, se genera un modelo en el que
se pretende minimizar una función objetivo con CPLEX, y los otros dos objeti-
vos se tratan como restricciones. Esto genera 3 modelos por solución (uno para
cada objetivo). Ejemplo, para la función objetivo 1 (F1): se genera un modelo
matemático 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.

Figura 7.7: Generación de modelos para comparación con CPLEX.

La comparación se realiza de dos maneras distintas. La primera se utiliza
para ver qué tan buena es una solución de forma independiente. Para esto, se
compara cada solución del MO-VNS con sus respectivas soluciones en CPLEX.
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Si el valor encontrado por CPLEX de la función objetivo minimizada es el mismo
que el valor de esa función de MO-VNS, significa que no hay otra solución con
el mismo valor en los otros objetivos y menor valor en la función minimizada,
siempre y cuando el CPLEX encuentre el óptimo.
Para esta parte, siempre que CPLEX encontró el óptimo, el valor óptimo fue
igual al de la solución con MO-VNS en esa función objetivo.
Por otro lado, en los casos donde CPLEX no encontró el óptimo (menor al 10%
de los casos), el valor encontrado por CPLEX se encuentra con un absmipgap
(porcentaje de diferencia entre la solución encontrada por CPLEX y el valor
óptimo 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 resultó menor que el valor encontrado por CPLEX, por lo
que la distancia al óptimo es aún 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 śı). 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 función 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 mencionó anteriormente, se ejecutó 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 ϵ
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 vaŕıa.
Según 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 y 13 CPLEX brinda mejores fronteras. Por otro lado, para las instancias 19 y
25 las fronteras son incomparables. Por lo que para la mayoŕıa de las instancias
MO-VNS resultó tener mejor desempeño.
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Id C(A, B) C(B, A) Hyp(A) Hyp(B) Eps(A) Eps(B) r2(A) r2(B)
1 0,000 0,333 0,754 1,000 1,000 0,168 0,264 0,494
5 0,000 0,000 0,251 0,028 0,195 0,054 0,827 0,137
7 0,000 0,375 0,158 0,652 0,343 0,180 0,409 0,510
11 0,100 0,217 0,051 0,005 0,216 0,009 0,779 0,030
13 0,000 0,000 0,097 0,117 0,305 0,027 0,209 0,350
17 0,100 0,150 0,027 0,002 0,156 0,000 0,261 0,027
19 0,000 0,308 0,034 0,034 0,096 0,021 0,304 0,189
23 0,100 0,125 0,060 0,005 0,156 0,009 0,354 0,018
25 0,000 0,250 0,131 0,212 0,545 0,012 0,360 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 0,177 0,039 0,469 0,138
35 0,200 0,375 0,023 0,000 0,018 0,003 0,174 0,000

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

En conclusión, MO-VNS resultó ser mejor que CPLEX tanto en la compa-
ración de las soluciones de forma independiente como en la comparación a nivel
de fronteras.

7.5. Segunda etapa

Como se mencionó anteriormente, en esta etapa se prueban distintas ver-
siones del algoritmo MO-VNS, en particular las descritas en la Sección 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 Sección 7.2 y se determina qué variante del algoritmo es me-
jor, teniendo en cuenta que según 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
número, mejor será el algoritmo, ya que encontró un conjunto de soluciones no
dominadas más 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 normalización mı́nima-
máxima zi = (xi–minimo(x))/(maximo(x)–minimo(x)), dónde zi es el nuevo
valor normalizado, xi es el valor no normalizado, minimo(x) es el menor valor
del conjunto, maximo(x) es el máximo valor del conjunto. Como se mencionó
en la Sección 7.2, a menor estas medidas, mejor solución.
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 más soluciones pero con peor
calidad. Y por último el Algoritmo 3, quien genera muchas más 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 búsqueda. El Algoritmo 3 solo
realiza el procedimiento VND, el cual se centra en mejorar los valores de las
soluciones. Por último, 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 inicialización crea 200 soluciones.

Algoritmo AVG(E) Hyp ϵ 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones. Valores normalizados entre 0 y 1. A menor valor de hipervolumen, ϵ y
R2 mejor el algoritmo. A mayor valor de AVG(E) mejor el algoritmo

A continuación, 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
1 100 65 94 32 100
2 7 100 96 5 100
3 1 2 100 1 100
4 36 66 90 100 100
5 0 0 0 0 100

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 más dominado por los otros algoritmos. Las filas indican
cuánto domina ese algoritmo a los demás.
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 seguiŕıa el Algoritmo 2 quien
domina bastante al Algoritmo 3 y poco al 1 y 4. Por último, el Algoritmo 3
quien domina muy poco al resto de algoritmos y es muy dominado por estos.
Además, como se puede ver, el Algoritmo 5 es dominado completamente por el
resto de algoritmos.

En conclusión, los Algoritmos 1 y 4 presentan los mejores valores. Si la
cantidad de soluciones deseadas no es algo cŕıtico, entonces el algoritmo 4 es
mejor, de lo contrario el algoritmo 1 seŕıa el ideal.
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Caṕıtulo 8

Conclusiones y Trabajo
Futuro

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

Se realizó una revisión del estado del arte relacionado con el LRP donde
se recopilaron varios trabajos relacionados. A través de este análisis, se logró
obtener una comprensión del problema, su definición, variantes, modelado del
problema, las áreas de aplicación, los métodos de resolución y las técnicas para
evaluar el rendimiento de los algoritmos desarrollados.

A partir del análisis de la literatura, se seleccionó un trabajo que abordaba
la resolución de un LRP espećıfico relacionado con la entrega de medicamentos
desde una farmacia hacia lockers y pacientes, con el objetivo de minimizar los
costos. Se decidió trabajar sobre este trabajo y se discutió el alcance para deter-
minar las funcionalidades a implementar. Se extendió para abarcar una versión
multiobjetivo, considerando objetivos no convergentes como el costo, la eficien-
cia y la equidad, objetivos que son ampliamente considerados en la loǵıstica
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
loǵıstica humanitaria. Además, se tuvieron en cuenta diferentes tipos de pacien-
tes, capacidad en los veh́ıculos y se permitió que las rutas incluyeran tanto a
los pacientes como a los lockers. Posteriormente, se procedió a modelar el nue-
vo problema y se llevó a cabo una etapa de validación del modelo. Para ello,
se utilizó el solver GLPK en instancias tamaño pequeño y se implementó una
primera versión de un prototipo web, que permitió validar el modelo, realizan-
do correcciones y agregado de restricciones relevantes. Esta primera versión del
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prototipo web dispońıa de funcionalidades como las de crear instancias y verlas
en el mapa, y mostrar las soluciones en el mapa. A continuación, se evaluó el
rendimiento del modelo utilizando instancias más grandes, empleando el solver
CPLEX. Los resultados demostraron que el problema presenta una alta com-
plejidad de resolución, ya que en muchos de los casos no se consiguió resolver el
problema en un tiempo razonable.

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

Instancias: Creación de instancias con valores aleatorios, permitiendo el
uso de un mapa para especificar posición de los nodos y los radios de
cubrimiento de los lockers, tomando la distancia de los nodos según como
se especifican los nodos en el mapa. Visualización de instancias mediante
una tabla y en el mapa. Y eliminación de instancias.

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

Métricas: Se permite la ejecución de las métricas sobre distintas ejecucio-
nes, además de permitir exportarlas a Excel.

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

Posteriormente, se desarrolló el algoritmo MO-VNS y se realizó una eva-
luación comparativa utilizando el prototipo web con las instancias de menor
tamaño, contrastándolo 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 solución del MO-VNS, donde se fijan los valores de dos objetivos y
se optimiza el restante.

Finalmente, se llevó a cabo una fase de experimentación 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 ϵ 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 comparación con CPLEX para el mismo tiempo de eje-
cución y para el conjunto de instancias propuesto. Por otro lado, los resultados
de la segunda etapa de experimentación mostraron que las diferentes variantes
brindan distintas caracteŕısticas 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 investigación futura:

Múltiples farmacias: En vez de tener una única 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.

Reposición de medicamentos de los veh́ıculos: Permitir que un veh́ıculo
pueda reabastecerse de medicamentos en una farmacia para seguir con la
distribución.

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 máximo de entrega preestablecido.

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

Más de una unidad de demanda por paciente: Que los pacientes puedan
demandar más de una unidad.

Que los pacientes y lockers puedan ser visitados por más de un veh́ıculo,
esto puede servir para abastecer los lockers entre más de un veh́ıculo.

Considerar distintos tipos de veh́ıculos y que cada tipo de veh́ıculo tenga
su propia capacidad.

Disponer de distintas franjas horarias para las distintas entregas.

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

Considerar la inclusión de otros criterios relevantes en la resolución del
LRP, como la sostenibilidad ambiental o la satisfacción del cliente.

Continuar mejorando la interfaz de la aplicación desarrollada para que sea
más amigable para el usuario o que incluya más funcionalidades. Mejoras
en la visualización 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 resolución del LRP.
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A.1. Introducción

El objetivo del documento es introducir el problema del LRP (Location-
Routing Problem) el cual consiste a grandes rasgos en ubicar o abrir depósitos y
encontrar las rutas óptimas desde dichos depósitos a nodos de demanda para la
distribución de recursos, de forma de cumplir con ciertos objetivos. Particular-
mente se estudiará el LRP en el área de las loǵısticas humanitarias con criterios
no convergentes, esto es, cuando se tienen varios objetivos que entran en conflic-
to, por ejemplo, reducción de costos y minimización 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 localización 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 comprensión y posteriormente
tratarlos de forma conjunta.

La resolución del LRP es altamente aplicable en el área de las loǵısticas, y en
particular en el área de gestión de riesgos. La gestión de riesgos es la disciplina
que trata con el riesgo y la evitación 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 población e infraestructura, para reducir pérdidas humanas y de
propiedad, y a recuperarse rápidamente (Altay & Green III, 2006). Se pueden
definir como eventos impactantes que interrumpen seriamente el funcionamiento
de una comunidad o sociedad, causando daños materiales, humanos, económicos
o ambientales que no pueden ser manejados por agencias locales a través de
procedimientos estándar (Jiang & Yuan, 2019).
Los desastres pueden estar causados por:

Errores humanos y fallas tecnológicas.

Malevolencia intencional.

Causas naturales.

Combinaciones de algunas o todas las anteriores.

Además, 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 catástrofes. Un desastre a gran escala o catástrofe 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 (Holgúın-Veras et al., 2012).
Un desastre a gran escala presenta entonces las siguientes caracteŕısticas: impac-
to de gran escala (pudiendo afectar áreas geográficas amplias y grandes grupos
de población), consecuencias severas (causando grandes cantidades de v́ıctimas
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y daños a propiedades), participación de múltiples agencias (involucrando mu-
chas partes como voluntarios, equipos de rescate, etc), presiones de tiempo y
riesgo (donde el tiempo es cŕıtico para salvar vidas, aśı como presiones de tiem-
po para la toma de decisiones y acción), surgimiento de demanda y escasez de
recursos, gran incertidumbre y daños en infraestructuras (Jiang & Yuan, 2019).

La gestión de riesgos es comúnmente descrita en cuatro fases: mitigación,
preparación, respuesta, y recuperación. La fase de mitigación es la aplicación
de medidas que previenen la aparición de un desastre o reducen el impacto que
debeŕıan ocasionar. Preparación son actividades que preparan a la comunidad
para responder cuando un desastre ocurra. Respuesta es el empleo de recursos
y procedimientos de gestión de riesgos guiados por planes para preservar vi-
da, propiedades, ambiente y la estructura social, económica y poĺıtica de una
comunidad. Recuperación 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 situación de riesgo t́ıpica tiene las caracteŕısticas como “gran incerti-
dumbre, eventos repentinos e inesperados, riesgo de posibles v́ıctimas en masa,
gran cantidad de presión de tiempo y urgencia, gran escasez de recursos, im-
pactos y daños de gran escala, ruptura de infraestructura de soporte necesaria
para la coordinación como electricidad, telecomunicaciones y transporte. Lo que
es complicado por factores como interdependencia entre infraestructuras, auto-
ridad múltiple, participación de personal masivo, conflictos de intereses, y alta
demanda por información en tiempo real” (Jiang & Yuan, 2019).
Para hacer frente a las situaciones de riesgo surgen las distintas loǵısticas, como
son las loǵısticas de emergencias, que son la función 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
loǵısticas humanitarias difiere de las loǵısticas de emergencias en que se concen-
tran más en ayudar a las personas en su supervivencia durante y después de un
desastre (Jiang & Yuan, 2019).
El término loǵıstica humanitaria abarca un gran rango de operaciones, inclu-
yendo la distribución de suministros médicos para prevención de enfermedades,
suministro de alimentos, y suministros cŕıticos como consecuencia de un desas-
tre (Holgúın-Veras et al., 2012).
Las loǵısticas humanitarias presentan ciertos desaf́ıos que en otras loǵısticas no
ocurren. Por ejemplo, las loǵısticas comerciales tienen las siguientes caracteŕısti-
cas:

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

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

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

Se transportan grandes cantidades de carga.

Las redes sociales a cargo de las operaciones loǵısticas están intactas y
funcionando.

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

Mientras que las loǵısticas humanitarias abarcan una gran cantidad de activi-
dades que ocurren en cualquier fase de la gestión de riesgos. En las fases de
mitigación y preparación se realizan actividades para mejorar la seguridad y
reducir los daños 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 búsqueda y rescate, y de equipos y materiales para reparación
de infraestructuras. La etapa de recuperación se puede dividir en dos fases: re-
cuperación a corto plazo y a largo plazo. En la de recuperación a corto plazo
se realizan actividades como gestión de donaciones y voluntarios, evaluación de
daños, aseguración de viviendas temporales. Mientras que la recuperación a lar-
go plazo puede durar años 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 caóticas y desafiantes, mientras
que la segunda en circunstancias más estables (Holgúın-Veras et al., 2012).
Todas estas caracteŕısticas de las situaciones de emergencias presentan desaf́ıos
para las loǵısticas como son: la escala y complejidad del problema, criterios de
decisión y objetivos diferentes, problemas de colaboración entre muchas partes,
requerimientos de tiempo y toma de decisiones en tiempo real, asignación de
recursos escasos, modelado estocástico y basado en escenarios para manejar la
incertidumbre, además de que se debe tener en cuenta el daño en las infraes-
tructuras (Jiang & Yuan, 2019).
Los problemas de localización surgen normalmente en la etapa de mitigación y
preparación. El pre-posicionamiento de ayuda cerca de áreas 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. Además, el proceso de evaluación de ubicaciones para centros
de distribución, aśı 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, caracteŕısticas laborales, capacidad de los
centros de distribución, accesibilidad, seguridad (S. Roh et al., 2015).
En cambio, los problemas de ruteo son más comunes en la fase de respuesta
en lo que se llama la distribución de última milla, donde es necesario trans-
portar bienes desde uno o varios depósitos hacia zonas de demanda. El trans-
porte de bienes en la distribución de última milla requiere múltiples 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 caracteŕısticas de las situaciones de emergencia, son las mejores rutas
para transportar los bienes hacia las áreas afectadas, cumpliendo con ciertos
criterios. Además, la gran incertidumbre luego de un desastre complica aún más
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 están ı́ntimamente ligadas a las decisiones
de ubicación de los depósitos desde donde parten los veh́ıculos. Por lo que los
problemas de localización 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 distribución de los cuales algunos de ellos se abrirán o
utilizarán, calculándose las mejores rutas por las que viajarán los veh́ıculos pa-
ra entregar los recursos. Además, se suele combinar la ubicación o apertura de
centros de distribución con la asignación de demanda a dichos centros, luego los
veh́ıculos de un centro de distribución se encargan de suministrar los recursos a
los nodos de demanda asignados al centro. Buscando optimizar ciertos objetivos
como asignación y distribución justa de la ayuda y a tiempo (Liu et al., 2019b),
maximización de demanda cubierta y en menor medida, minimización de costos
(Rath & Gutjahr, 2014).

Como se puede ver, los criterios que definen una buena solución son distintos
e inclusive más desafiantes en el área de gestión de riesgos que en otras áreas
donde pierde relevancia minimizar costos, y se busca cumplir con principios
de equidad (distribución 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 heuŕısticos de forma frecuente
utilizados para obtener buenas soluciones.

El presente estado del arte está estructurado como sigue: la Sección Pro-
blemas de base se presentan por separado los problemas de localización y los
problemas de ruteo, definiendo los problemas, enumerando variantes y métodos
de resolución de trabajos que aplican la resolución de estos problemas al área
de gestión de riesgos. La Sección Problemas de localización y ruteo aborda en
profundidad al LRP, donde se define el problema, se muestran sus variantes y
clasificaciones, aśı como casos de estudio aplicados al área de gestión de riesgos.
Finalmente, en la Sección 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-
calización y ruteo de forma conjunta, se realiza solo un análisis superficial de
los problemas de base, brindando una definición de cada problema, aśı como
variantes, métodos de resolución y ejemplos de aplicación.

A.2.1. Problemas de localización

El problema de localización, en su versión más simple, consiste en determi-
nar la ubicación de un depósito de forma de minimizar la suma de las distancias
a un conjunto de clientes distribuidos geográficamente.
Otras variantes más complejas del problema abarcan múltiples depósitos a ubi-
car simultáneamente, y restricciones sobre la ubicación de las mismas (Tuy,
2009).

Los problemas de localización se pueden ver como problemas de ubicación
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 ubicación: clientes
o puntos de demanda (los cuales están 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 ubicación de instalaciones difieren en la función objetivo, la
métrica de distancia aplicada, el número y tamaño de las instalaciones, y ciertos
ı́ndices o factores que llevan a diferentes tipos de modelos.

Algunos de los modelos clásicos de ubicación de instalaciones son: SFLP (Sin-
gle Facility Location Problem), MFLP (Multiple Facility Location Problem),
median problem, center problem, and covering problem. Otros más contem-
poráneos son HFLP (Hierarchical Facility Location Problem), HLP (Hub Loca-
tion Problem), CLP (Competitive Location Problem).
A continuación se definen y mencionan algunos ejemplos de estos problemas. Por
un recorrido sobre más variantes de problemas de localización puede encontrarse
en el art́ıculo de Krarup (2009), y en Farahani y Hekmatfar (2009).

Single Facility Location Problem El single facility location problem, con-
siste en ubicar un objeto (máquina en una tienda, ı́tem dentro de un almacén,
un almacén en un lugar). Normalmente, se quiere minimizar una cierta función
objetivo que toma en cuenta distancias entre la nueva instalación y el conjunto
de instalaciones o ubicaciones existentes. En la práctica hay muchos factores
que se tienen en cuenta para ubicar una nueva instalación, siendo dif́ıcil encon-
trar una ubicación única que cumpla con todos. Además, las soluciones vaŕıan
según si el espacio donde se puede ubicar la instalación 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 localización de un depósito de ayuda humanitaria. Se pretende elegir la
mejor ubicación para el depósito. 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 metodoloǵıa 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 depósito en alguna región que puede involu-
crar varios páıses), 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 ubicación con base en esa ponderación de criterios. Luego de calculado
el ranking, para cada caso se hace un análisis de sensibilidad para determinar
si cambios en los pesos de los criterios provocan cambios en el ranking, ya que
la evaluación de criterios está sujeta a la subjetividad de los expertos.
En S. Y. Roh et al. (2018) se propone una solución al problema de selección
de la ubicación para un depósito de suministros a utilizar luego de un desas-
tre natural, de forma de almacenar suministros y poder entregarlos desde dicho
depósito. Dado un conjunto de ubicaciones a evaluar como potenciales ubica-
ciones para el depósito, se utiliza una metodoloǵıa 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 ubicación, y fuzzy AHP y fuzzy
TOPSIS para determinar el ranking final.
Otro ejemplo de SFLP se resuelve en Awasthi et al. (2011) dónde se aborda
la problemática de ubicar un centro de distribución 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 dif́ıcil saber cómo afectará la contaminación al colocar
el centro de distribución en uno u otro lugar. Para solventar este problema, y
siguiendo el ejemplo, se valora con palabras y no con números, diciendo que el
impacto puede ser alto, medio o bajo. Al trabajar con estas incertidumbres se
aplica la teoŕıa difusa que permite elegir la mejor decisión entre un conjunto de
tomadores de decisión.

En particular, el trabajo sigue los siguientes pasos:

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

Se definen los lugares candidatos a colocar el centro de distribución (acá
se apela a la experiencia de los tomadores de decisión)

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

Se realiza un análisis de sensibilidad para evaluar la influencia de los pesos
de cada criterio

118



Multifacility Location Problem En el MLP (Multifacility Location Pro-
blem) se ubican de forma óptima más de una instalación con respecto a la
ubicación de instalaciones ya conocidas.

Location-Allocation Problem Otro tipo de problema de ubicación 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.
Dónde desde las nuevas instalaciones hacia los clientes o instalaciones asignadas
solo puede haber viajes directos (se va a dicha instalación, cliente y se vuelve
a la instalación 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 distribución de recursos luego de un desastre natural, en particular de
un terremoto. Para esto se debe determinar la ubicación y capacidad de puntos
de distribución, desde los cuales las personas obtendrán los recursos, y asignar
ubicaciones de demanda a dichos puntos. Además, se asignan recursos desde un
centro de distribución local hacia los puntos de distribución, 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, dónde en la primera etapa se ubican los puntos de distribución y en
la segunda se asignan suministros y ubicaciones de demanda a los puntos de
distribución previamente ubicados.

Hierarchical Location Problem En 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 jerárquicas según el tipo de servicio que brindan. Estos sistemas
jerárquicos 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 jerarqúıas donde
cada nodo puede ser -de mayor a menor jerarqúıa- hub, almacén o consumidor
final de la ayuda. La ráız de cada árbol es un nodo que puede ser del tipo hub
o almacén, y entre todas las ráıces de todos los árboles 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 definición 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 definición del modelo sea
lo suficientemente genérica para adaptarse a distintas realidades de ciudades y
espacios geográficos, 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 heuŕıstica 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 dónde
deben ser ubicados los hubs y almacenes.
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A.2.2. Problemas de ruteo

Problema de ruteo de veh́ıculos

Definición del problema Se puede definir el VRP Vehicle Routing Problem
como el problema de definir rutas de costo mı́nimo desde un depósito a un
conjunto de clientes dispersos geográficamente. 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 clásico (La-
porte, 2009):
Sea G = (V,E) un grafo dirigido con V = {0, ..., n} conjunto de vértices y
E = {(i, j) : i, j ∈ V, i ̸= j} conjunto de aristas.

El vértice 0 representa el depósito. El resto son los clientes

El depósito cuenta con una flota de m veh́ıculos idénticos con capacidad
Q

Cada cliente i tiene una demanda no negativa qi

Se define la matriz de costo A con entradas cij , que indica el costo de
traslado desde el vértice i al vértice j

El VRP consiste en determinar lasm rutas de los veh́ıculos tal que comiencen
y terminen en el depósito, cada cliente es visitado una única vez por un veh́ıculo,
la demanda de cada ruta no supera a Q, y el largo de la ruta no supera el ĺımite
predefinido L (Laporte, 2009).

Se aborda el caso simétrico, es decir, que cij = cji ∀ (i, j) ∈ E, por lo que se
trabaja con el conjunto de aristas E = {(i, j) : i, j ∈ V, i < j}.
Un análisis más detallado de algoritmos exactos para el VRP asimétrico puede
encontrarse en el art́ıculo de Toth y Vigo (2002a).
Para más información sobre las variantes más comunes del VRP, el lector puede
referirse al siguiente libro de Toth y Vigo (2002b), o al art́ıculo de Golden et al.
(2008).

El VRP es una generalización del conocido Traveling Salesman Problem
(TSP), pero es más dif́ıcil de resolver en la práctica. 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 continuación se presentan algunos algoritmos utilizados que resuelven de
forma exacta el VRP.
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Branch and Bound Una de las técnicas clásicas para resolver problemas
de programación 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 ramificación actual no lleva a una
solución óptima, 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 art́ıculo 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 art́ıculo (Laporte et al., 1986).

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

La implementación actual de branch and bound se basa en árboles de búsque-
da, donde la ráız es el problema original a resolver. Con esta formulación, en el
art́ıculo de Christofides et al. (1981a) se resuelven con éxito instancias entre 10
y 25 vértices. Una mejora del algoritmo presente en el art́ıculo de Hadjiconstan-
tinou et al. (1995) logró resolver instancias de hasta 50 vértices.

Programación dinámica Un método poderoso para la optimización de
un sistema que se puede dividir en etapas es la programación dinámica desarro-
llada en el art́ıculo de Bellman (1966). El concepto principal de esta técnica se
basa en el principio de optimización que se define como sigue (Luus, 2009):

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

En el art́ıculo 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.

Formulación de flujo de veh́ıculos La formulación de flujo de veh́ıculos
de dos ı́ndices para el VRP propuesta en el art́ıculo de Laporte y Nobert (1983)
es una extensión de la formulación clásica del TSP propuesta por G. Dantzig
et al. (1954).
Sea xij una variable que toma los valores 0, 1 y 2 que indica la cantidad de veces
que un veh́ıculo recorre la arista (i, j). Entonces el problema es:
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min
∑

(i,j)∈E

cijxij (A.1a)

s.t.

n∑
j=1

xoj = 2m, (A.1b)

∑
i<j

xik +
∑
j>k

xkj = 2 k ∈ V \{0}, (A.1c)

∑
i,j∈S

xij ≤ |S| − v(S) S ⊆ V \{0}, (A.1d)

x0j ∈ {0, 1, 2} j ∈ V \{0}, (A.1e)

xij ∈ {0, 1} i, j ∈ V \{0} (A.1f)

v(S) es una cota inferior del número de veh́ıculos necesarios para visitar todos
los vértices de S, que es el conjunto de rutas determinado, m es la cantidad de
veh́ıculos disponibles.
Las restricciones (A.1b) y (A.1c) son restricciones sobre el grado del grafo, y
la restricción (A.1d) elimina subtours e impone las restricciones de capacidad y
largo de la ruta.

Heuŕısticas
Los algoritmos heuŕısticos buscan obtener una solución lo más cercana al óptimo
posible en un tiempo computacional razonable.
Se presentan a continuación algunos algoritmos heuŕısticos conocidos para el
VRP.

Algoritmo de Ahorros El Algoritmo de ahorros propuesto por Clarke y
Wright en 1964 es fácil de describir e implementar, y obtiene soluciones razona-
blemente buenas. Esto explica su popularidad para resolver el VRP.
Se comienza con una solución inicial donde a cada cliente i se le asigna la ruta
(0, i, 0). Se define el ahorro como sij = ci0 + c0j − cij donde c es la función de
costo entre nodos. Se calcula para cada par de clientes i y j.
En cada iteración se combina una ruta que finalice en el cliente i con otra que
comience en el cliente j, maximizando el ahorro sij , siempre que la combina-
ción de las rutas sea factible. El ahorro máximo utilizado no es considerado en
la siguiente iteración. Finaliza cuando no es posible combinar rutas (Laporte,
2009).

Set Partitioning Heuristics Una heuŕıstica 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 mı́nimo que
visite exactamente una vez a cada cliente.
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Uno de los primeros ejemplos de esta metodoloǵıa es el sweet algorithm pro-
puesto en el art́ıculo de Gillett y Miller (1974).
Por otros art́ıculos más sofisticados referirse a Foster y Ryan (1976), Ryan et al.
(1993) y Renaud et al. (1996).

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

Metaheuŕısticas
En esta sección se presentan los métodos de resolución metaheuŕısticos, que
pueden ser aplicados para la resolución del VRP.

Una metaheuŕıstica es un método de alto nivel que gúıa heuŕısticas subya-
centes que resuelven un problema dado. La familia de metaheuŕısticas es ex-
tensa y existen varias maneras de clasificarlas, una de ellas es la clasificación
entre heuŕısticas poblacionales y no poblaciones (o de trayectoria). Las prime-
ras trabajan con una población de soluciones, considerando múltiples puntos
de búsqueda que evolucionan en cada iteración al combinar individuos de la
población (Laporte, 2009). Las segundas constan de un algoritmo de búsqueda
local que explora una trayectoria en el espacio de búsqueda.
Como ejemplos de metaheuŕısticas poblacionales tenemos algoritmos genéticos,
algoritmos miméticos, colonia de hormigas.
Algunas metaheuŕısticas no poblacionales son Tabú Search, VNS, Greedy Ran-
domized Adaptive Search Procedure (GRASP).

Una metaheuŕıstica GRASP es un procedimiento iterativo donde en cada
paso se aplican dos fases: construcción y mejora.
En la fase de construcción se crea una solución factible del problema, añadiendo
de a un elemento a la vez. En cada iteración, aplicando la función greedy, se
define una lista de candidatos a formar parte de la solución. Aleatoriamente, se
selecciona a uno de los candidatos y se lo incluye en la solución. El proceso se
repite hasta obtener una solución factible.
La fase de mejora u optimización consta de una búsqueda local en las soluciones
vecinas.

VNS es una metaheuŕıstica que tiene como caracteŕıstica el concepto de ve-
cindad para cada individuo de la población. La vecindad debe definirse teniendo
en cuenta las caracteŕısticas del problema a resolver. VNS aplica una búsque-
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da local en el vecindario, y a su vez vaŕıa los vecindarios para diversificar la
búsqueda.
Si bien existen varias implementaciones del VNS, se presenta un pseudocódigo
general:

Algoritmo 35 VNS

1: s0 ← generarSolInicial()
2: while no se cumpla condición de parada do
3: k ← 1
4: while k ≤ kmax do
5: s← s0
6: s← s.busquedaLocal(k)
7: end while
8: if f(s) ≥ f(s0) then
9: s0 ← s

10: k ← 1
11: else
12: k ← k + 1
13: end if
14: end while
15: Return mejor solución encontrada

Como ejemplo de resolución del VRP aplicando una metaheuŕıstica, referi-
mos al art́ıculo Ferrer et al. (2018) donde se resuelve el problema de encontrar
las rutas óptimas para el transporte de una cantidad fija de suministros desde
nodos de suministros (aeropuertos, puertos, depósitos) hasta nodos de demanda.
El modelo calcula las mejores rutas para transportar los suministros y calcula
el tamaño requerido de la flota de veh́ıculos.
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 metodoloǵıa de programación de compromiso. Una caracteŕıstica
es que la seguridad es conseguida forzando a que los veh́ıculos viajen en convoy,
brindando la planificación de cada veh́ıculo de forma individual.
Se aplica el modelo a un caso real de desastres de inundaciones en Pakistán en
el año 2010. Dado que esta instancia del modelo es de dimensión alta (41 no-
dos y 106 aristas) se utiliza una metaheuŕıstica GRASP para su implementación.

Problema de ruteo e inventario

Definición del problema En el art́ıculo Campbell et al. (1998) se define el
Inventory Routing Problem (IRP) como la distribución repetida de un único pro-
ducto, desde una única instalación, a un conjunto de clientes sobre un horizonte
de planificación 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 veh́ıculos con determinada capaci-
dad, está disponible en la instalación para distribuir el producto a los clientes.
Se busca minimizar el costo promedio de distribución durante el periodo de pla-
nificación sin que los clientes se queden sin producto en ningún momento.
Hay que tomar tres decisiones: ¿cuándo servir a un cliente?, ¿cuánto entregar a
un cliente cuando es servido? Y ¿qué rutas de entrega usar?

Métodos de resolución En el art́ıculo de Sakiani et al. (2020) se resuelve un
problema variante del Inventory Routing Problem (IRP), donde además se to-
ma en cuenta el transporte de suministros de distintas caracteŕısticas (durables
y consumibles), donde se manejan los cambios dinámicos 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 iteración. Para evaluar las ru-
tas encontradas en cada iteración se utiliza el software CPLEX. Se propone un
método de 3 fases para tunear los parámetros del SSAA, los métodos locales y
además 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 art́ıculo Alem et al. (2016) se desarrolla un modelo de flujo estocásti-
co de dos etapas para ayudar a decidir de forma rápida como entregar ayuda
humanitaria a v́ıctimas de desastre en un conjunto de periodos de tiempo. Se
seleccionan las rutas más adecuadas, qué veh́ıculos usar, qué cantidad, en que
peŕıodos. También toma en cuenta asignación de presupuesto, dimensionado de
flota de veh́ıculos de múltiples tipos, obtención 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 acumulación de
suministros a un precio alto. La incertidumbre se modela v́ıa una programación
estocástica de dos etapas basadas en escenarios. En la primera etapa se planifica
el pre posicionamiento de ayuda de emergencia, aśı como la capacidad total de
cada tipo de veh́ıculo. En la segunda etapa se hacen decisiones operacionales de
transporte (incluyendo decisiones relacionadas con la asignación de veh́ıculos a
rutas), también decisiones de inventario, escasez y obtención de suministros. La
función objetivo es flexible, siendo capaz de minimizar el costo total esperado
o priorizar la satisfacción de la demanda, mientras evita el inventario excesivo.
Además, 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 solución es una heuŕıstica basada
en Mixed Integer Linear Programming (MILP). Las variables estocásticas 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 (depósitos donde irán 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 obtención 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 obtención 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 ubicación de la ayuda
de emergencia pre posicionada, aśı como también la capacidad total de cada
tipo de veh́ıculo, 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 decisión de la segunda etapa, basado en
la información actualizada sobre la calidad de las rutas, suministros, demanda
y donaciones. Estas decisiones incluyen el flujo de ayuda de emergencia entre
arcos, el número y tipo de veh́ıculos necesarios para realizar la distribución,
problemas de obtención, inventario y backlogging. Se asume que los depósitos y
centros de alivio están bien ubicados de antemano. Por lo que el modelo se con-
centra en pre posicionamiento de ayuda de emergencia, distribución, decisiones
de flota.

Se desarrolla una heuŕıstica en dos fases para resolver el problema, la primera
fase resuelve una versión simplificada del modelo donde se sobre estima el núme-
ro total de veh́ıculos de la primera etapa. La segunda fase resuelve las decisiones
tomadas en la primera fase correspondientes al flujo de distribución operacional
y resuelve el modelo original para determinar las variables de decisión restantes.

Se presentan algunas extensiones del modelo considerando medidas de riesgo
encontradas en el estado del arte para mejorar la poĺıtica de cumplimiento de
la demanda. Se investigó 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 Ŕıo de Janeiro, además de probarlo en instancias random.

A.3. Problemas de localización y ruteo

A.3.1. Definición del problema

El Location Routing Problem (LRP) fue introducido como un problema com-
binatorio en los art́ıculos de Or y Pierskalla (1979), Jacobsen y Madsen (1978)
y Laporte y Nobert (1981).
Se tiene un conjunto de clientes con ubicación y demanda de un producto, y un
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conjunto de depósitos a ubicar con diferentes capacidades. El LRP debe deter-
minar la cantidad de depósitos a utilizar, y para cada una definir su ubicación
y capacidad. Además, debe hallar las rutas óptimas desde los depósitos 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:

Cuántos depósitos deben ser ubicados.

Dónde se deben ubicar los depósitos

Qué clientes asignar a cada depósito

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, además
de definir las rutas, se debe también determinar simultáneamente la ubicación
óptima de los depósitos.
También es importante destacar que en el LRP, varios clientes son atendidos en
una misma ruta. No se requiere que cuando un veh́ıculo atiende a un cliente,
deba regresar al depósito 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 estándar se define como un problema determinista (todos los datos
del problema son conocidos de antemano), estático (solo un peŕıodo de plani-
ficación), discreto (las potenciales ubicaciones para las instalaciones son dadas
como un subconjunto de los vértices de un grafo), de un solo escalón (los bienes
son servidos desde un único 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 instalación, y dónde 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 más depósitos y desde estos depósitos hacia
clientes. El número, tamaño, y la ubicación de los depósitos, aśı como la
asignación de clientes a depósitos 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 depósito (costo fijo) y el
costo de rendimiento que depende de la cantidad de bienes transportados
hasta un depósito 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
veh́ıculos: comienzan en un depósito, atienden a los clientes, y luego no ne-
cesitan regresar al depósito, sino que desde el lugar en el que se encuentran
continúan atendiendo a otro grupo de clientes.

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

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

Clasificación del LRP según la perspectiva del problema

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

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

Naturaleza de la demanda: Śı, es determinista o estocástica.

Número de instalaciones: Śı, se trata de una sola instalación o múltiples.

Tamaño de la flota de veh́ıculos: Un solo veh́ıculo o múltiples.

Capacidad de los veh́ıculos: Con o sin restricción en capacidad en los
veh́ıculos.

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

Capa de instalaciones: Instalaciones primarias o secundarias. Las prima-
rias corresponden a fábricas o plantas, mientras que las secundarias corres-
ponden a depósitos o almacenes. Por lo general, ya se conoce la ubicación
de las instalaciones primarias y están fijas, mientras que para las secun-
darias, hay que determinar su ubicación, número y las rutas desde esas
instalaciones.

Horizonte de planificación: Si se considera un solo periodo o múltiples en
los que se resuelve el problema.

Restricciones de tiempo: En este caso se tienen restricciones no especifi-
cadas sin fechas ĺımite, restricciones de tiempo suaves con fechas ĺımites
y holgura en las fechas ĺımite y restricciones de tiempo fuertes con fechas
ĺımites estrictas.
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Función objetivo: Śı, se considera un solo objetivo o múltiples.

Tipo del modelo de datos: Śı, se utilizan datos de prueba reales o hipotéti-
cos.

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

Trabajo Demanda Cap.veh́ıculos 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) Estocástica Limitado Limitado Flexibles
(Liu et al., 2019b) Determinista Limitado Limitado Fuertes
(Wang et al., 2014) Estocástica Limitado Limitado Sin restricción
(Liang et al., 2019) Estocástica No Limitado Limitado Sin restricción
(Ahmadi et al., 2015) Determinista Limitado Limitado Flexibles
(Mingang et al., 2009) Determinista No limitado Limitado Fuertes

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

Todos los trabajos consideran múltiples instalaciones y veh́ıculos, son de
un único periodo, múltiples 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 jerarqúıa y tipo de capa de instalación se
analizará en la siguiente sección.

Clasificación del LRP según diagrama de capas

Otra posible clasificación propuesta en Hassanzadeh et al. (2009) consiste en
considerar el diagrama de capas de las instalaciones y usuarios o clientes junto
al modo de distribución usado. Es decir, si se puede diferenciar las instalaciones
en capas y como es la distribución entre estas capas. Se puede tener por ejemplo
instalaciones primarias, secundarias y usuarios como se mencionó en la clasifi-
cación anterior, en este caso se tienen tres capas.
El modo de distribución 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 veh́ıculos van hacia un depósito o usuario de la siguiente
capa y vuelven.

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

Para representar esta clasificación se utiliza la siguiente expresión:
λ/M1/M2/M3/.../Mλ−1 donde λ es el número de capas y los Mi representan
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los modos de distribución mencionados anteriormente.

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

Trabajo Tipo Capa 1 Capa 2 Capa 3 Ubicación
(Rath & Gutjahr, 2014) 3/R/T Plantas Depósitos Clientes Capa 2
(Veenstra et al., 2018b) 3/T/T Farmacia (1) Lockers Pacientes Capa 2
(Nedjati et al., 2017) 2/T Depósitos Vı́ctimas de desastres Capa 1

(Liu et al., 2019b) 2/T Centros de distr. Áreas de desastres Capa 1

(Wang et al., 2014) 2/T Centros de distr. Áreas de desastres Capa 1

(Ahmadi et al., 2015) 2/T Centros de distr. Áreas de desastres Capa 1

(Mingang et al., 2009) 2/T Depósitos Áreas de desastres Capa 1

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

A.3.3. Modelado

A continuación presentamos un ejemplo de una formulación de un LRP. En
particular corresponde al problema explicado en la Sección A.4.6.
Algunas consideraciones:

La duración de ruta de un veh́ıculo consiste en la suma del tiempo de viaje
y tiempo de servicio total.

Una ruta de un veh́ıculo es factible si empieza y termina en el depósito y
si no excede la duración máxima 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 = 0 ∪ P ∪ L dónde 0 es la farmacia.
K = conjunto de veh́ıculos que visitan pacientes.
M = conjunto de veh́ıculos que visitan lockers.
rj = distancia de cubrimiento del casillero j de L
Fj = costo fijo de abrir el casillero j de L
cij = costo del arco (i, j)
dij = distancia del arco (i, j)
tij = tiempo de recorrido del arco (i, j)
Φ = factor de penalización de visitar a domicilio, por las razones que se men-
cionaron anteriormente.
T1 = máxima duración de ruta para los veh́ıculos de K, o sea la suma de las
duraciones de ruta de los veh́ıculos de K no puede superar este parámetro.
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T2 = máxima duración de ruta para los veh́ıculos de M, o sea la suma de las
duraciones de ruta de los veh́ıculos de K no puede superar este parámetro.
si = tiempo de servicio para i ∈ V , si > 0 para todo i ∈ P ∪ L y s0 = 0
wi = {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al depósito 0
zi = {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado a algún locker
uij = {0, 1} indica si el paciente i ∈ P está asignado al locker j
vi = {0, 1} indica si el locker i ∈ L está abierto o no
xk
ij = {0, 1} indica si el veh́ıculo k de K recorre el arco (i, j) i, j ∈ P ∪ 0

yki = {0, 1} indica si el veh́ıculo k de K visita el nodo i ∈ P ∪ 0
hk
ij ∈ N indica la carga del veh́ıculo k ∈ K al atravesar el arco (i, j) i, j ∈ P ∪0

pkij = {0, 1} indica si el veh́ıculo k de M recorre el arco (i, j) i, j ∈ L ∪ 0

qki = {0, 1} indica si el veh́ıculo k de M visita el nodo i ∈ L ∪ 0
gkij ∈ N indica la carga del veh́ıculo k ∈M al atravesar el arco (i, j) i, j ∈ L∪0
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Formulación matemática:

min
∑

i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

∑
k∈K

ϕcijx
k
ij +

∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}l

∑
k∈M

cijp
k
ij +

∑
i∈L

Fiνi (1)

s.t.
∑
j∈L

uij = zi i ∈ P, (2)

wi + zi = 1 i ∈ P, (3)

uij ≤ vj i ∈ P, j ∈ L, (4)

uijdij ≤ rjvj i ∈ P, j ∈ L, (5)

rjvj ≤ dij + ziM i ∈ P, j ∈ L, (6)∑
j∈P∪{0}

xk
ij +

∑
j∈P∪{0}

xk
ji = 2yki i ∈ P, k ∈ K, (7)

∑
j∈P

xk
0j +

∑
j∈P

xk
j0 = 2yk0 k ∈ K, (8)

∑
k∈K

yki = wi i ∈ P, (9)∑
j∈P∪{0}

xk
ij =

∑
j∈P∪{0}

xk
ji i ∈ P, k ∈ K, (10)

∑
j∈P

∑
k∈K

hk
0j =

∑
i∈P

wi, (11)

∑
i∈P∪{0}

hk
ij −

∑
i∈P∪{0}

hk
ji = ykj j ∈ P, k ∈ K, (12)

hk
ij ≤ (|P | − 1)xk

ij i ∈ P, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (13)

hk
0j ≤ |P |xk

0j j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (14)∑
i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

tijx
k
ij +

∑
i∈P∪{0}

∑
j∈P∪{0}

sjx
k
ij ≤ T1 k ∈ K, (15)

∑
j∈L∪{0}

pkij +
∑

j∈L∪{0}

pkji = 2qki i ∈ L, k ∈M, (16)

∑
j∈L

pk0j +
∑
j∈L

pkj0 = 2qk0 k ∈M, (17)

∑
k∈M

qki = νi i ∈ L, (18)∑
j∈L∪{0}

pkij =
∑

j∈L∪{0}

pkji i ∈ L, k ∈ Λ4, (19)

∑
j∈L

∑
k∈M

gk0j =
∑
i∈L

νi, (20)

133



∑
i∈L∪{0}

gkij −
∑

i∈L∪{0}

gkji = qkj j ∈ L, k ∈M, (21)

gkij ≤ (|L| − 1) pkij i ∈ L, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (22)

gk0j ≤ |L| pk0j j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (23)∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}

tijp
k
ij +

∑
i∈L∪{0}

∑
j∈L∪{0}

sjp
k
ij ≤ T2 k ∈M, (24)

zi, wi ∈ {0, 1} i ∈ P, (25)

uij ∈ {0, 1} i ∈ P, j ∈ L, (26)

vi ∈ {0, 1} i ∈ L, (27)

xk
ij ∈ {0, 1} i, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (28)

yki ∈ {0, 1} i ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (29)

hk
ij ≥ 0 i, j ∈ P ∪ {0}, k ∈ K, (30)

pkij ∈ {0, 1} i, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (31)

qki ∈ {0, 1} i ∈ L ∪ {0}, k ∈M, (32)

gkij ≥ 0 i, j ∈ L ∪ {0}, k ∈M (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 está asignado a un locker, está asignado a un único
locker.

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

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

(5): Si un paciente está asignado a un locker entonces está dentro del área
de cubrimiento de ese locker.

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

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

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

(9): Si un paciente es asignado al depósito, entonces solamente un veh́ıculo
visita su nodo, de otra forma ningún veh́ıculo lo visita.

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

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

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

(15): Asegura que se respeta la duración máxima 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 resolución

Metodos exactos

AECA (Adaptive epsilon-constraint algorithm): AECA se utiliza para re-
solver problemas multiobjetivo, requiere resolver una secuencia de pro-
blemas de optimización de objetivo único. Se elige una de las funciones
objetivo para ser la función objetivo del problema de objetivo único. Las
otras funciones objetivos se restringen con ĺımites apropiados, los cuales
son gradualmente determinados por el AECA. AECA determina la fronte-
ra de Pareto exacta si resuelve el subproblema de objetivo único de forma
exacta, de lo contrario se obtiene una aproximación 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 solución óptima para el objetivo más importante. Luego se
obtiene la solución óptima según el siguiente objetivo, pero garantizando
que la solución sea óptima con respecto al primer objetivo (Liu et al.,
2019b).

CPLEX: Es un solver para problemas de programación lineal, MILP, y
programación cuadrática. Muchos trabajos usan este software para cal-
cular la solución exacta y compararla con la solución de la heuŕıstica o
metaheuristica implementada. Por ejemplo en Veenstra et al. (2018b).

Heuŕısticas

Algoritmos de dos etapas: Varios trabajos utilizan algoritmos de dos etapas
para resolver el problema, donde en la primer etapa se resuelve la ubicación
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 optimización. El algoritmo toma la decisión
óptima en cada paso e intenta encontrar el óptimo global para resolver el
problema. En el caso de Liu et al. (2019b) se utilizan algoritmos greedy
como parte de una heuŕıstica h́ıbrida para una asignación de ayuda de
manera justa y para asignar nodos de demanda a los centros de distribu-
ción.

Metaheuŕısticas

Ant Colony Optimization Algorithm: Es una técnica probabiĺıstica 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 más corto entre el hormiguero y una
fuente de comida. En Mingang et al. (2009) se utiliza este algoritmo para
resolver la función heuŕıstica 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 Sección 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 solución heuŕıstica 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 resolución de problemas de optimización multi objetivo.
Un algoritmo evolutivo es un método meta heuŕıstico basado en población
para hallar soluciones de calidad a problemas de optimización complejos.

Partiendo de un conjunto de soluciones (población) generadas en el pro-
ceso de Inicialización, el algoritmo itera sobre las generaciones mientras
no se cumpla el criterio de parada definido. En cada generación, algunos
individuos (según la Selección) de la población se modifican de acuerdo a
los operadores evolutivos de Cruzamiento y Mutación. 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.
Aśı la población evoluciona hasta cumplirse el criterio de parada. Entonces
se devuelve la mejor solución.

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 resolución de problemas de optimización multiobjetivos
(Wang et al., 2014).
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Simulated Annealing: Es un algoritmo de búsqueda metaheuŕıstica para
problemas de optimización global; el objetivo general de este tipo de al-
goritmos es encontrar una buena aproximación al valor óptimo de una
función en un espacio de búsqueda grande. El nombre e inspiración viene
del proceso de recocido del acero y cerámicas, una técnica que consiste en
calentar y luego enfriar lentamente el material para variar sus propiedades
f́ısicas. El calor causa que los átomos aumenten su enerǵıa y que puedan
aśı desplazarse de sus posiciones iniciales (un mı́nimo local de enerǵıa); el
enfriamiento lento les da mayores probabilidades de recristalizar en con-
figuraciones con menor enerǵıa que la inicial (mı́nimo global) (Gutiérrez
et al., 1998). En cada iteración, el método de recocido simulado evalúa
algunos vecinos del estado actual s y probabiĺısticamente decide entre
efectuar una transición 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 solución construida con el VNS explicado
a continuación.

Otras metaheuristicas utilizadas comúnmente para la resolución del LRP
son Tabú Search y GRASP (Marinakis, 2009).

Por una revisión en mayor profundidad acerca de métodos de resolución
exactos, heuŕısticos y metaheuŕısticos sobre el LRP se puede consultar Marina-
kis (2009) y Hassanzadeh et al. (2009).

A continuación se pretende mostrar la aplicación de un método de resolución.
En particular, continuamos con el caso presentado en la Sección A.4.6 y veremos
la resolución al modelo presentado en la Sección A.3.3.

Se plantea una metaheuŕıstica que iterativamente modifica la solución 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 metaheuŕıstica es la siguiente:

Algoritmo 36 Metaheuristic

s← generarSolInicial()
while no se cumpla condición 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← s′

end if
end while
return mejor s
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En este punto, interesa centrarnos en el procedimiento VNS de la meta-
heuŕıstica. Los detalles del resto de las operaciones se pueden ver en el art́ıculo.

El VNS propuesto tiene el siguiente pseudocódigo:

Algoritmo 37 VNS

R : conjuntoderutas
improveOverall← 1
while improveOverall = 1 do

improveOverall← 0
for each k ∈ {1, ..., 6} do

improve← 1
while improve = 1 do

improve← 0 R′ ← R R′ ← Operatork(R
′)

if cost(R) > cost(R′) then
improve← 1
improveOverall← 1 R← R′

end if
end while

end for
end while

Se tiene un conjunto de rutas (de lockers o pacientes). Se aplica una búsqueda
local con un operador hasta que no sea posible mejorar la solución, en este punto
se cambia de operador.
Si se aplican todos los operadores y se mejora la solución, entonces se vuelve a
repetir el procedimiento, si no se termina.
Los seis operadores son los siguientes y se aplican en orden: 1− 0−Exchange,
1− 1−Exchange, Intra− 2−Opt, Inter− 2−Opt, Intra− 3−Opt y Intra−
3−Opt′.
1− 0−Exchange selecciona aleatoriamente una ubicación de la ruta y lo ubica
en la mejor posición (donde menos aumenta el valor objetivo).
1 − 1 − Exchange selecciona aleatoriamente dos ubicaciones y las intercambia
si mejora la solución.
Intra−2−Opt se aplica de forma separada en cada ruta. Para cada combinación
de 2 arcos, se eliminan los mismos y se trata de reconectar la ruta resultante.
Si se obtiene una mejor solución, entonces esos arcos son removidos.
Inter − 2 − Opt es análogo a Intra − 2 − Opt pero con arcos provenientes de
diferentes rutas.
Intra− 3−Opt es análogo a Intra− 2−Opt pero eliminando 3 arcos.
Intra − 3 − Opt′ generaliza este concepto y elimina una sección 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 art́ıculos
en los que se presentan diferentes escenarios del LRP. Algunos son introducidos
en esta sección.

A.4.1. LRP para distribución de ayuda luego de un tifón

En el trabajo de Mingang et al. (2009) se divide el LRP en dos subproble-
mas: problema de ubicación 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 heuŕıstico 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, extensión WLRP, modelo
3/R/T

En el art́ıculo 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 estándar, el suministro total puede ser menor que la demanda
total.

En este problema cada depósito tiene una flota de veh́ıculos. El costo de
adquisición de los veh́ıculos, aśı como el costo de operación (combustible, cho-
feres y otros) se incluyen en el costo de apertura del depósito. Por otro lado, los
veh́ıculos tienen una determinada capacidad, pero está permitido que regresen
al depósito para recargarse de bienes una cantidad indefinida de veces, siempre
y cuando se respete un tiempo de manejo total máximo. Por lo que para el
transporte de bienes desde los depósitos existe un tiempo total máximo de viaje
para cada depósito para toda su flota. En cuanto al transporte de bienes desde
las plantas a los depósitos, se asume que hay veh́ıculos y choferes suficientes. El
costo de transporte depende de la cantidad de bienes a entregar.

La flota de veh́ıculos en cada depósito se considera homogénea. Se utilizan
para entregar suministros a los clientes. Tienen una capacidad ĺımite. Cuando
el veh́ıculo termina el viaje regresa al depósito. Pueden cargar suministros para
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muchos clientes. Puede retornar al depósito para reabastecerse y seguir entre-
gando, siempre y cuando no se supere el tiempo ĺımite de viaje. Solo puede
visitar una vez a cada cliente, los cuales se sirven completamente, solo si no hay
suministros suficientes el último queda servido parcialmente.

Se utiliza un enfoque multiobjetivo. El primer objetivo minimiza los costos
fijos de depósitos y veh́ıculos (costos de apertura de depósitos, costo de ob-
tención y operación de veh́ıculos). El segundo objetivo minimiza el presupuesto
asignado para el costo operativo (costo de transporte de las plantas a los depósi-
tos más el costo de almacenamiento de los bienes en los depósitos). El tercer
objetivo maximiza la demanda cubierta, este último objetivo entra fuertemente
en conflicto con los otros dos.

Para modelar el problema se propone una formulación MILP y una relaja-
ción del mismo. Se proponen dos métodos de solución, uno exacto y una técnica
heuŕıstica-matemática a la cual llaman constraint pool heuristic, la cual usa una
formulación MILP de base y un algoritmo VNS para agregar iterativamente res-
tricciones generadas heuŕısticamente.

Para tratar con la parte multiobjetivo del problema se utiliza el AECA
(adaptive epsilon-constraint algorithm) tanto para el método de solución exacta
como para el método heuŕıstico. En este problema se limita la primera y segunda
función objetivo y se considera el subproblema de objetivo único con respecto a
la tercera función objetivo. Obteniéndose una nueva formulación 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 distribución 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 distribución de ayuda en un escenario
posterior a un terremoto con las siguientes particularidades:

Veh́ıculos 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 más de una vez si su demanda lo requiere

Los veh́ıculos no regresan al depósito 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 distribución que se deben abrir desde un
conjunto de candidatos, asignar los veh́ıculos a los centros de distribución y de-
finir la planificación 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 mı́nima confianza de las
rutas de los veh́ıculos.
Para resolver este modelo se presentan los algoritmos metaheuŕısticos de NS-
GAII y Non-dominated Sorting Differential Evolution (NSDE).

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

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

1. Se considera posible la destrucción de la red vial en tiempo real (común en
terremotos, por ejemplo), a través de un sistema de información geográfico.

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

3. Se considera estándar 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 cuántos y dónde
deben ser ubicados los centros de distribución. El segundo nivel, operacional,
aplica en la fase de respuesta al desastre y se encarga de definir la cantidad y
ubicación de depósitos locales, cantidad de ayuda a enviar a las áreas afectadas,
ruteo de veh́ıculos y su asignación a los depósitos locales.
Para la resolución del modelo en una instancia real, en este caso un terremoto
en San Francisco, se desarrolla un algoritmo VNS.

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

En Nedjati et al. (2017) se presenta el (CLRPR), este art́ıculo se centra en
el sistema de distribución de ayuda en un escenario posterior a un terremoto.
El modelo del problema toma en cuenta un ĺımite de tiempo en el que se presta
el servicio de distribución. En ese peŕıodo, los veh́ıculos tienen el siguiente com-
portamiento: comienzan su ruta desde un determinado depósito y atienden a los
clientes asignados, reponen inventario en cualquier otro depósito y atienden a
otro grupo de cliente, y aśı hasta terminar el recorrido en cualquier depósito.
Se deben determinar los depósitos a abrir de un conjunto de candidatos.
Además, se diferencian tres tipos de clientes a atender: los que están ubicados
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en las rutas de los veh́ıculos, los que no están 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 solución se presenta el algoritmo metaheuŕıstico Nondominated Sorting
Genetic Algorithm II (NSGAII) utilizado para resolver problemas multiobjetivo.

A.4.6. Entrega de medicación a pacientes

Otro problema que involucra la resolución de un problema de localización y
ruteo es el que se menciona en el art́ıculo de Veenstra et al. (2018b). El mismo
trata sobre la entrega de medicación a pacientes, en particular cuando estos
deben repetir medicación.
Se tiene un depósito central (por ejemplo una farmacia local) desde la cual
se env́ıan 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 prácticos, las entregas a los pacientes y a los lockers se consideran de
forma separada. Estos lockers tienen un área de cubrimiento, los pacientes que
estén dentro de dicha área se servirán 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 área de ningún locker se les entrega la medicación
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 función objetivo es la suma de los costos de las rutas y los costos de apertura
de lockers. Para resolver el problema se propone una heuŕıstica h́ıbrida con Va-
riable Neighborhood Search (VNS) y Simulated Annealing. En cada iteración
de la heuŕıstica: se cambia el conjunto de lockers a abrir, se actualizan las rutas,
y se aplica VNS para mejorar dichas rutas. Luego la solución se acepta si es
mejor a la de la iteración anterior. Si no lo es, se utiliza Simulated Annealing
para determinar si la solución 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 reducción de costos y basado en el número 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 análisis de sensibilidad que la utilización de estos proce-
dimientos es mejor que utilizar una forma aleatoria. Se proponen seis operadores
para la búsqueda local a la hora de mejorar las rutas en el VNS.
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Además, se realiza un análisis sobre el impacto del valor de ciertos parámetros
en la solución final, como son el área de cubrimiento de los lockers, costo de
apertura de cada locker y penalización por entrega a domicilio.
De esta forma se está resolviendo un problema de localización (qué lockers abrir)
y ruteo (determinación de rutas de entrega) de forma simultánea.

A.4.7. Distribución 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 asignación y distribución justa de la ayuda.
Se formula una función 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 ubicación, composición del personal, extensión
del desastre, capacidad de reducción del desastre, y la sensibilidad ante desastres
del nodo de demanda. Se propone un modelo multiobjetivo para el problema
utilizando el método lexicográfico para ordenación óptima de objetos donde
se consideran restricciones de tiempo, daños 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 máxima en los nodos de demanda, con esto se mide
si la asignación de ayuda es justa.

Minimizar la pérdida total de todos los nodos, lo cual es un ı́ndice de la
utilidad de la ayuda. Se utiliza la misma función de pérdida.

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

Algunas caracteŕısticas 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 helicópteros, en otro caso se entrega con veh́ıculos, para los nodos
de demanda grandes, se utiliza la segmentación de demanda simultáneamente
para entrega directa y entrega común, los nodos de demanda pueden ser servi-
dos muchas veces, el equipamiento de distribución de ayuda es limitado y este
equipamiento empieza en los centros de distribución y vuelven al mismo nodo
luego.
Se tienen entonces un conjunto de centros de distribución candidatos, un con-
junto de nodos de demanda, veh́ıculos y helicópteros 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 están utilizable o no, velocidad
máxima en las rutas entre cada nodo, tiempo ĺımite para la distribución, entre
otros. Se quiere determinar que centros de distribución abrir, qué nodos de de-
manda asignar a cada centro, y las rutas que siguen los veh́ıculos y helicópteros
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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 heuŕıstico h́ıbrido el cual
comprende un algoritmo greedy combinado con un ant colony algorithm de
forma jerárquico secuencial. Los procedimientos del algoritmo son, cada uno,
incluyendo ciertos pasos que no detallaremos:

1. Algoritmo de inicialización.

2. Asignación de ayuda de forma justa, utilizando un algoritmo greedy.

3. Asignación de nodos de demanda a centros de distribución con un algo-
ritmo greedy.

4. Determinar el método de entrega hacia los nodos de demanda (si por
veh́ıculo o helicóptero)

5. Uso de ant colony algorithm para planificar la entrega de ayuda.

6. Regla de terminación del algoritmo.

A.4.8. Ubicación de refugios y evacuación 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 evacuación, minimizando el tiempo total de evacuación en todos los
tramos de carreteras.
Se propone un modelo de programación estocástico (estocástico en la demanda
de evacuación) averso al riesgo que incorpora la medida de riesgo CVaR (Condi-
tional Value-at-Risk) para balancear las expectativas relacionadas con el tiempo
de evacuación total y el riesgo. Se introducen restricciones de oportunidad para
asegurar que los niveles de utilización de los refugios no sean menores que un
determinado ĺımite con un cierto grado de confiabilidad. El modelo es de dos
etapas, en la primera etapa se hacen las decisiones de ubicación de refugios.
Mientras que en la segunda etapa se considera el ruteo de evacuados hacia los
refugios. Para manejar la no linealidad de la función objetivo del flujo de tráfico
se propone un enfoque SOCP (second-order cone programming).
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A.5. Conclusiones

El LRP es analizado con un relevamiento de art́ıculos recientes sobre dife-
rentes implementaciones y métodos de resolución. Se verifica que el estudio del
LRP es un tema actual de investigación, ya que han surgido trabajos recientes
con distintas aplicaciones y métodos de resolución.
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
resolución del problema.
A ráız de los casos de estudio, surge como método de resolución las metaheuŕısti-
cas. Se presentan varios ejemplos donde las metaheuŕısticas resuelven diferentes
instancias del LRP, lo que permite entender las caracteŕısticas y particularida-
des de resolver este tipo de problemas con estos algoritmos.

Las metaheuŕısticas tienen como ventaja que son métodos muy generales
que incorporan datos del problema en la definición, además existe una gran
variedad, por lo que en muchas situaciones se pueden aplicar para la resolución
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 único depósito central, pero en un escenario real
interesa y tiene sentido tener varios depósitos.
Con los avances en capacidad de procesamiento, es interesante aumentar la com-
plejidad de los problemas para que se asemejen lo más posible a un escenario
real.
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Anexo B

Experimentación

B.1. Tablas segunda etapa

A continuación se muestran las tablas de la segunda etapa de la experimen-
tación 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 número, mejor será el algoritmo, ya que encontró
un conjunto de soluciones no dominadas más grande. Las siguientes columnas
son: hipervolumen, épsilon y r2 normalizados entre 0 y 1 utilizando la normali-
zación mı́nima-máxima zi = (xi–minimo(x))/(maximo(x)–minimo(x)), dónde
zi es el nuevo valor normalizado, xi es el valor no normalizado, minimo(x) es el
menor valor del conjunto, maximo(x) es el máximo valor del conjunto. Como
se mencionó en la Sección 7.2, a menor estas medidas, mejor solución.

Instance ID —E— Hyp ϵ 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 1
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Instance ID —E— Hyp ϵ 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 2

Instance ID —E— Hyp ϵ 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 3

Instance ID —E— Hyp ϵ 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 4

Instance ID —E— Hyp ϵ R2
37 200 0,001 0,000 0,000
38 200 0,000 0,001 0,001
40 200 0,051 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 comparación variantes MO-VNS, E = conjunto de solu-
ciones, Algoritmo 5
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Anexo C

Manual de usuario

A continuación se explican en profundidad las diferentes acciones que per-
mite realizar la aplicación web desarrollada.

Figura C.1: Pantalla inicial.

Como se muestra en la Figura C.1, siempre en la sección derecha de la pan-
talla se presenta un mapa interactivo que permite generar y visualizar instancias
de solución.
Generar Instancias: El menú de Generar Instancias permite instanciar un
problema desde la pantalla. El primer paso es definir en el mapa el depósito, 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 (depósito, 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 ćırculo con centro en el locker deseado.
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Figura C.3: Datos de instancia.

Luego hay que ingresar desde el menú de Generar Instancia los datos res-
tantes como se indica en la Figura C.3. A continuación los datos a informar:

Veh́ıculos: se debe indicar la cantidad y la capacidad máxima de los veh́ıcu-
los (recordar que todos tienen la misma capacidad). La capacidad total
(cantidad de veh́ıculos 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 libreŕıa 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 (útil 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.

Penalización: define la penalización por atender a los pacientes en su do-
micilio y puede fijarse un valor o indicar aleatorio dentro de un rango
dado.

Descripción: define un texto para identificar a la instancia.

Con todos los datos anteriores definidos, el botón de Generar Instancia crea
el modelo de la instancia y lo persiste en base de datos.

Ver Instancias:

Figura C.4: Ver instancias.

El menú 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:

Figura C.5: Ejecutar Algoritmos.

La sección de Ejecutar Algoritmos (Figura C.5) permite seleccionar un al-
goritmo con una configuración dada (previamente guardada en base de datos)
para que resuelva las instancias marcadas en el menú de Ver Instancias.
El botón 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:

Figura C.6: Resultados en mapa.

La sección 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.

Figura C.7: Calcular métricas.

Métricas: Finalmente, se pueden visualizar los resultados de las métricas
para las ejecuciones seleccionadas en el paso anterior en la sección de Métricas,
como se muestra en la Figura C.8. En la tabla se muestra los valores calculados
para las diferentes métricas, aśı como información de la ejecución.
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Figura C.8: Métricas unitarias.

El botón de Exportar a Excel genera el archivo solicitado con la información
de la tabla.
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