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Resumen

Este trabajo investiga el efecto del costo de contratacién de proveedores de transporte
sobre el costo de trayecto y la utilizacién de la capacidad de los vehiculos contratados
para un problema de localizacion-ruteo abierto multidepdsito con flota heterogénea
(MDOLRP). Este problema consiste en determinar la cantidad de depdsitos para abrir
y el disefio 6ptimo de rutas abiertas, satisfaciendo la demanda de cada cliente. Se
propone un modelo biobjetivo lineal entero mixto, cuya solucién se analiza a través
de los métodos épsilon-restriccion aumentado 2 (AUGMECONZ2, por sus siglas en
inglés) y programacién por metas multidecision revisada ponderada (WRMCGP, por
sus siglas en inglés) para obtener frentes de Pareto de alta calidad. La eficiencia,
tanto del modelo como de los métodos propuestos, es evaluada utilizando instancias
y métricas multiobjetivo propuestas en la literatura. De acuerdo con los resultados
obtenidos, en general, el desempefio del método AUGMECON2 es mejor en términos
de calidad del frente de Pareto y tiempos de solucién que el método WRMCGP,
aunque éste ultimo presenta mejores tiempos para casos con flota heterogénea. Los
resultados demuestran también que considerar flotas heterogéneas pueden reducir
hasta en un 85 % el costo de contratacion en promedio y un 73 % de mayor

aprovechamiento vehicular en promedio.

Palabras claves

Problema de localizacién-ruteo, optimizacion multiobjetivo, AUGMECONZ2,

programacion por metas, métodos exactos, flotas heterogéneas.
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1 Introduccion

1.1 Problema

El problema de ruteo de vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés) se considera como
uno de los problemas méas conocidos en investigacion de operaciones, debido a las
aplicaciones diversas en las que se han implementado. Dicho interés radica en su
relevancia practica y su nivel de dificultad, que ha logrado que un amplio espectro de
problemas logisticos y de transporte sean resueltos (Irnich et al., 2014; Kardar et al.,
2011, p. 127).

El presente trabajo estd basado en el problema multidepdsito de localizacion de ruteo
abierto con flotas heterogéneas fijas (MDOLRP, por sus siglas en inglés). El modelo
surge de una problematica de una empresa mexicana que tiene sus proveedores de
materiales en EE. UU. La empresa contrata a un tercero para realizar el transporte de
sus materiales, pero en dicha contratacion se observo el costo excesivo del
transporte. La razén de este costo excesivo se adjudicé a un contrato de exclusividad
(flotas homogéneas), lo cual llevé a analizar como solucion la contratacién de
diferentes proveedores (flotas heterogéneas). Esta alternativa es de suma
importancia, debido a que permite encontrar soluciones al costo logistico, puesto que
la contratacion de los transportistas asume un rol importante en el costo final
(Nucamendi-Guillén et al., 2020).

El problema de localizacién-ruteo (LRP, por sus siglas en inglés) es una variante
especial del VRP, que consiste en la localizacion de los depdsitos y el disefio de las
rutas de manera simultanea. Aunado al escenario mencionado del caso bajo estudio,
el LRP es de interés para el presente trabajo. A su vez, las variantes multidepésito
(MDVRP, por sus siglas en inglés), heterogéneo (HVRP, por sus siglas en inglés) y
ruteo abierto (OVRP, por sus siglas en inglés) se hacen patentes en el estudio
abordado.

1.2 Justificacion

El costo logistico en una cadena de suministro es un factor determinante para el valor
total del sistema. Si este factor no se controla, se mide y se analiza, provocara que el
costo final sea mayor, transfiriéndose a algin elemento de la cadena de suministro.

En la empresa bajo estudio, se analiza qué tipo de politica es mayormente favorable
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(proveedor fijo o diversos proveedores) para minimizar el impacto que genera dicho
costo.

1.3 Objetivos

El primer objetivo del proyecto es analizar si resulta mejor tener el contrato con un
proveedor fijo o considerar diferentes proveedores para su logistica de materiales. La
relacion del costo total de contratacion sobre el costo total de transporte es
representada por medio del frente de Pareto, obtenido del modelo biobjetivo
MDOLRP.

El segundo objetivo es resolver el problema biobjetivo por medio de dos métodos
exactos, AUGMECON2 y programacion por metas multidecision revisada y
ponderada (WRMCGP, por sus siglas en inglés). A continuacion, se expresan los

objetivos especificos del presente trabajo.

v" Programar el modelo biobjetivo MDOLRP con el método WRMCGP en
AMPL.

v" Programar el modelo biobjetivo MDOLRP con el método AUGMECON2 en
AMPL.

v" Resolver instancias en el modelo basado en RMCGPW.

v Resolver instancias en el modelo basado en AUGMECON2.

v Comparar el desempefio de los métodos exactos con las métricas
multiobjetivo.

v Analizar el efecto existente del costo total de contratacion sobre el costo

total de transporte y su aprovechamiento vehicular.

1.4 Hipobtesis

Se proponen tres hip6tesis para el presente trabajo:

v' El algoritmo exacto AUGMECON2 resuelve con mejor calidad que el
algoritmo exacto RMCGPW las instancias heterogéneas de 2 a 3
depdsitos, 15 vehiculos y de 20 a 25 proveedores en el modelo biobjetivo
MDOLRP en un tiempo computacional competitivo.

v' El algoritmo exacto AUGMECON?2 resuelve con mejor calidad que el

algoritmo exacto RMCGPW las instancias homogéneas de 4 depositos, 4

13



a 7 vehiculos y de 48 a 96 proveedores en el modelo biobjetivo MDOLRP
en un tiempo computacional competitivo.

El costo de contratacion para flotas heterogéneas en un modelo biobjetivo
MDOLRP producen un incremento menor en el costo total contratacion que
para las flotas homogéneas.

1.5 Metodologiay descripcion del trabajo

El método cientifico implementado para el presente trabajo fue basado en la

estructura propuesta por Sabino (2014), consiste en lo siguiente:

v

Observacién. Se observa el comportamiento del costo excesivo en el costo
logistico.

Planteamiento del problema. El analisis del costo total de contratacién y el

aprovechamiento vehicular que incurre el sistema al minimizar las
funciones de costo total de transporte y el costo total de contratacion. En
dos contextos, los cuales son: proveedor fijo o diversidad de proveedores.
Generar_hipétesis. Surgen basandose en la solucion del problema

biobjetivo, la comparaciéon de dos métodos exactos. Por otro lado, el
andlisis del tipo de politica para la contratacion exclusiva o de diversos
proveedores.

Experimentacién para validar o rechazar las hipétesis. Los experimentos

se realizan en el software de optimizacion, en la cual las variables
consisten en el tipo de método y el tipo de instancias (heterogéneas y
homogéneas).

Las hipétesis son congruentes con los resultados obtenidos, variables
independientes y dependientes, métricas planteadas. En caso del rechazo
del planteamiento de la hip6tesis, reformular.

De lo contrario, realizar las conclusiones. Los resultados obtenidos

soportan las hipotesis planteadas.

La investigacion presente es de tipo aplicativo, debido a que es una experimentacion

de una teoria de investigacién de operaciones del ramo de ruteo de vehiculos para

obtener conclusiones con respecto al andlisis de costos. Aunado a la naturaleza del

tiempo y la informacion, la investigacion es sincronica y cuantitativa. De acuerdo con

el objetivo de la investigacion, es de tipo descriptivo y explicativo del costo total de

contratacion en un modelo biobjetivo de ruteo abierto multidepésito con localizacion.
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La organizacion del contenido del presente trabajo es el siguiente: EI marco tedrico
en la seccion 2. La medicion de resultados en la seccién 3. La experimentacion
preliminar se presenta en la seccion 4. La experimentacion en la seccion 5. El analisis
de los resultados en la seccion 6. Las conclusiones del presente trabajo en la seccion
7.

2 Marco teorico

2.1 Problemade ruteo de vehiculos

El problema del agente viajero (TSP, por sus siglas en inglés) fue introducido en 1930
para resolver las rutas del vendedor que desde su depdsito debia realizar para visitar
a sus clientes una vez y regresar a su depoésito (Merrill M. Flood, 1956).
Posteriormente, este problema se adjudic6 a vehiculos en vez de vendedores y
afiadiendo arcos entre nodos (ARP, por sus siglas en inglés), introducido por Dantzig
& Ramser bajo el nombre de “truck dispatching problem” (1959). Se define el VRP
como el disefio de rutas minimizando el costo, donde se satisface determinada
demanda y restricciones segun sea la aplicacién del modelo (Tavakkoli-Moghaddam
et al., 2019).

El VRP y sus variantes son clasificados como problemas NP-duros (Adhi et al., 2019).
Hasta el momento, no existen algoritmos eficientes para encontrar soluciones y, por
eso, para los problemas de gran escala son necesarios los métodos heuristicos o
metaheuristicos, pues permiten estimar la solucién con un tiempo aceptable (Rabbani
et al., 2017). Sin embargo, Breakers et al. (2016) argumentan que los métodos

exactos son eficientes para resolver instancias chicas.

Ramos et al. (2014) mencionan que los métodos exactos mas utilizados para los
problemas de ruteo son el AUGMECON (basado en el método épsilon-restriccion),
método de ponderaciones y el método de programacion por metas. Cabe sefialar que
estos métodos se utilizan para obtener la solucién inicial y/o para comparar los

resultados de algoritmos metaheuristicos.

Por otro lado, el algoritmo mas utilizado en la literatura para el problema VRP es el
genético (GA), que fue desarrollado por John Holland en 1960, el cual ha tenido un
rol importante en la soluciébn de problemas de ruteo. Adicionalmente, algoritmos
heuristicos como recocido simulado (SA, por sus siglas en inglés), busqueda tabu

(TS, por sus siglas en inglés), optimizacion por enjambre de particulas (PSO, por sus
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siglas en inglés), busqueda por entornos variables (VNS, por sus siglas en inglés),
colonia de abejas (ABC, por sus siglas en inglés), colonia de hormigas (ACO, por sus
siglas en inglés), busqueda con organismos simbioticos (SOS, por sus siglas en
inglés) (Adhi et al., 2019; Azadeh & Farrokhi-Asl, 2019).

Cada uno de los algoritmos son comparados con métodos exactos y/o contra otros
algoritmos para determinar su competitividad. A su vez, se aplican combinaciones

entre ellos para mejorar la eficiencia del algoritmo para el problema por resolver.

Para el presente trabajo, se abordan diferentes variantes del problema de ruteo de

vehiculos, explicando a continuacion las de interés del presente trabajo.

2.1.1 Variantes del problema de ruteo de vehiculos

Las variantes del VRP radican en los factores y la aplicacion proveniente del enfoque
del problema. Algunos de los factores estudiados son: demanda, distancia y costo,
tiempos, localidades de los clientes, capacidad de los vehiculos y el nUmero de
vehiculos disponibles (Liu et al., 2014).

Estos factores han generado variantes del VRP como: ruteo de vehiculos capacitados
(CVRP por su siglas en inglés), con multiples depésitos (MDVRP, por su siglas en
inglés), periédico (PVRP, por su siglas en inglés), con contextos dinamicos (DVRP
por su siglas en inglés), con ventanas de tiempo (VRPTW, por su siglas en inglés),
con multiviajes (VRPMT, por su siglas en inglés), con distribucion dividida (SDVRP,
por su siglas en inglés), con vehiculos heterogéneos (HVRP, por su siglas en inglés)
y con rutas abiertas (OVRP, por su siglas en inglés), en el que el vehiculo no vuelve

a su depésito (Tavakkoli-Moghaddam et al., 2019).

El presente trabajo involucra las siguientes caracteristicas del problema de ruteo de
vehiculos: ruteo de vehiculos abierto, heterogéneo, mdltiples depédsitos y con

localizacidn-ruteo de vehiculos, los cuales se abordaran en los siguientes parrafos.

En el problema de ruteo de vehiculos abierto, el vehiculo no requiere retornar a su
deposito después de visitar el Ultimo cliente; este tipo de problema practicamente
sucede cuando hay un tercero (compafiia) que efectla la logistica (Third part logistic,
3PL) (Braekers et al., 2016).
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El ruteo de vehiculos heterogéneos es mas practico para la seleccion de proveedores
logisticos de diferentes tamafios y capacidades (Han & Wang, 2018). Asimismo, se
considera que la forma heterogénea es mas realista comparandola con las flotas
homogéneas (Penna et al., 2013).

La opcion del ruteo con multiples depdsitos es una variante del clasico VRP, la cual
tiene como objetivo generar el conjunto de rutas para un conjunto de clientes con
determinada demanda a través de los depdsitos definidos por el modelo, en lugar de
un solo depdsito. Cada ruta inicia y termina en el mismo depoésito seleccionado
(Galindres-Guancha et al., 2018; Ramos et al., 2020).

Aunado a lo anterior, es importante destacar que es una variante especial del VRP y
que es la variante central del caso de estudio. A continuacién, se explica en qué

consiste el problema de localizacién-ruteo de vehiculos.

2.1.2 Problema de localizacion-ruteo de vehiculos

El problema de localizacion-ruteo se define como un problema VRP en el cual el
namero 6ptimo de depdsitos abiertos y de rutas se determinan simultdneamente (Wu
et al., 2002). Asimismo, el problema LRP se considera como un problema NP-duro,
debido a que recurre a algoritmos metaheuristicos para obtener soluciones en
instancias de gran escala (Rabbani et al., 2017; Zarandi et al., 2011). No obstante,
para problemas de menor escala el uso de métodos exactos es adecuado segun las

capacidades del equipo de computo y del tiempo disponible para resolver.

En los problemas de localizaciéon-ruteo existen al menos dos decisiones que se
requieren tomar: qué depoésitos del conjunto disponible deben ser abiertos y cuales
rutas deben ser generadas de cada depésito seleccionado para satisfacer la
demanda. En los LRP, la seleccién de depdsitos no esta implicitamente determinada
por las decisiones de ruteo. Esto se cumple si hay costos fijos para la apertura o
costos variables para usar cierto depdésito, restricciones de nimero de depdésitos de
un determinado conjunto de depdsitos o restriccion de capacidad (Schneider & Drexl,
2017). El punto principal al momento de resolver un problema LRP radica en como

manejar la localizacion, asignacion y ruteo del problema.

Cuando la caracteristica de mdltiples depdsitos se afiade al problema LRP, se

determina de manera simultdnea el numero, la localizacibn de depésitos, la
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asignacion de clientes a los mismos, y el tipo de vehiculos que satisfaga la ruta. En
este caso, el costo total consiste en minimizar el costo del establecimiento de
depositos, el costo de transporte y el costo de contratacion por vehiculo (Wu et al.,
2002).

La principal diferencia de un modelo MDLRP con el LRP consiste en el costo de la
apertura que se incurre en un depdsito (Wu et al., 2002). EI LRP incluye en su funcion
objetivo el costo del vehiculo para cada depdésito, mientras que en el MDLRP adiciona

el costo por apertura o de contratacion del depdésito.

2.2 Planteamiento del problema MDOLRP

El presente trabajo esta basado en el problema multidepésito de localizacién de ruteo
abierto con flotas heterogéneas fijas (Multi-depot Open Location Routing Problem with
Heterogeneous Fixed Fleet, MDOLRP) (Nucamendi-Guillén etal., 2020). A
continuacién, se detallan las motivaciones del presente trabajo, las suposiciones, la

representacion matematica, y su comportamiento en el modelo.

El modelo surge de una problematica de una empresa mexicana que tiene sus
proveedores de materiales en EE. UU. La empresa contrata un tercero para realizar
el transporte de sus materiales, donde se observé el costo excesivo del transporte.
La razon del costo excesivo se adjudicé a un contrato de exclusividad (flotas
homogéneas), lo cual llevé a analizar la contratacion de diferentes proveedores (flotas
heterogéneas). Este problema es de suma importancia, debido a que permite
encontrar soluciones al costo logistico, puesto que la contratacion de los

transportistas contribuye de manera importante en el costo final.

El modelo MDOLRP es funcional para el analisis del costo, mediante la minimizacion
del costo total de transporte y el costo total de contratacién (Nucamendi-Guillén et al.,
2020) (Ver figura 1). Para fines practicos del modelo se realizan las siguientes

suposiciones para el problema:

v’ Las rutas generadas necesitan terminar en la planta de manufactura.

v El costo del regreso del transportista a su depdsito esta considerado en su
costo de contratacion. Se consideran rutas abiertas.

v' La demanda es deterministica y contabilizada en pallets.

v' La distancia de traslado es traducida al costo monetario.
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Figura 1. Planteamiento y solucion al problema MDOLRP

2.2.1 Modelo matematico deterministico
2.2.1.1 Pardmetros y conjuntos

Los parametros que se han de considerar son:

n := Namero de proveedores

m := Namero de transportistas

Pp := Conjunto de proveedores {1,.., N}

P := Conjuntos de nodos a visitar (proveedores) {1,..,N + 1}

F:= Conjunto de transportistasi = {1,.., M}

Ri := Conjunto de vehiculos por transportista i

dj := Numero de demanda por proveedor

ki := Numero disponible de vehiculos por transportista i

Qf := Capacidad por vehiculo l por transportista i

Qmax := Maxima capacidad para cualquier vehiculo

Wl-l := Costo de contratacion fijo por vehiculo l por transportista i
D;j: = Costo de transporte entre nodos (transportistas) i y (proveedores) j

Cij: = Costo de transporte entre nodos (proveedores) iy j

El problema se define formalmente de la manera siguiente:

Sea Pp el conjunto de proveedores dado en {1,.., n}, el conjunto P define los nodos a

visitar {1,..,n + 1}, siendo el nodo final n + 1 la empresa que recibe el material, F el
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conjunto de transportistas, R; el conjunto de vehiculos por transportista. Por su parte,
k; representa el nUmero de vehiculos por cada transportista. La capacidad y el costo
de contratacion de cada vehiculo [ que pertenece a cada transportista i es Q! y w/,
respectivamente. La demanda por proveedor estd dada en d;. Los costos de
transporte estan dados en las siguientes matrices de costo: depdsito i hacia el

proveedor j dado en D;; y proveedor i hacia el proveedor j dado en C;;.

2.2.1.2 Variables de decision

Sean las variables binarias 0 igual a 1, si el arco (i, j) esta activo para el transporte
entre el depdsito i y el primer nodo j con el vehiculo [, e igual a 0 de otra manera. Sea
x;jigual a 1, si el arco (i,j) esta activado para el transporte entre los nodos i yj a

l

través del vehiculo [ e igual a O de otra manera. Sea z; igual a 1, si el vehiculo [ es

contratado por el transportista i, e igual a O de otra manera.

Adicionalmente, sea la variable auxiliar v una variable que asume la demanda del

l

nodo j en la ruta después de salir del depdsito i usando el vehiculo I cuando el o;;

sea igual a 1. Sea la variable auxiliar r;; una variable que acumula la suma de la
demanda del nodo j en la ruta después de haber visitado otro nodo i cuando x;; sea

igual a 1.

2.2.1.3 Modelo de optimizacién
La funcién objetivo (Eq. 1) minimiza la sumatoria de los costos de transporte del

depdsito al nodo y los costos de transporte de nodo a nodo, y el costo por vehiculo

contratado.
m n R; n n m Ri
min ) > Dy ) o+ ) Y G+ ) ) wial, Eq. 1
i=1j=1 1= i=1j=1 i=11=1

Las restricciones (Eq. 2) aseguran que cada nodo sea visitado por un vehiculo.

n
Zoiljﬁl, ViEeF;leR, Eq. 2
=1
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Las restricciones (Eqg. 3) aseguran que cada nodo sea visitado una sola vez, ya sea
desde el deposito o desde otro nodo.

m R;

ZZOU+Z’“U vj €Pp, Eq. 3

i=11l=
1::]

Las restricciones (Eq. 4) aseguran que cada ruta termine en el nodo final N + 1, y las
restricciones (Eq. 5) que el vehiculo utilizado sea de un transportista seleccionado.

n+1

leji =1 Vj €Pp, Eq. 4
=

i#j n

zzz of), Vi €EF;lER,, Eq.5

i=1

Las restricciones (Eq. 6) aseguran que la demanda d; de cada nodo se satisfaga y las

restricciones (Eq. 7) que la demanda no supere la capacidad Q.

VIIJZdJOLIJ, Vi EF:]EPP:IERL; Eq6

v{; < Qtoj;, Vi €F;j €Pp; lER,, Eq.7

Asi mismo, las restricciones (Eq. 8) aseguran que la demanda d; se satisfaga y no
supere la capacidad Qmax — d; definida en las restricciones (Eq. 9), que a su vez
funciona como el limite superior que estabiliza la capacidad maxima restante después
de visitar el nodo i.
i = djxgj, Vi€Pp;jeEPp;i+j, Eq. 8
71 < (Qmax — di)Xij, ViePp;jePp i #], Eqg. 9
Finalmente, las restricciones (Eq. 10) permiten satisfacer la demanda con el vehiculo

contratado evitando que se creen sub-rutas.

m R n+1
ZZ Vin Znh Z Thj = dn, Vh € Pp. Eq. 10
i=11= l:th ]¢h

2.2.1.4 Naturaleza de las variables

Los dominios de las variables se muestran a continuacion:

ol; € {0,1}, Vi €F;jePp; LER, Eq. 11
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x;; €{0,1}, Vi€Pp;jEP, Eq. 12

zt €{0,1}, Vi EFLER, Eq. 13
vj; 20, Vi €F;jePp; LER,, Eq. 14
1 =0, Vi€ePp;jeP. Eq. 15

Puesto que los objetivos del presente trabajo consisten en el andlisis del tipo de costo
de contratacion y la resolucion del modelo biobjetivo a través de dos métodos de
solucion, este problema se considera multiobjetivo (MOPSs, por sus siglas en inglés).
Los problemas multiobjetivos son utilizados en la toma de decision entre dos 0 méas

objetivos, en el caso de este trabajo es un problema de ruteo multiobjetivo.

2.3 Optimizacion de problemas de ruteo multiobjetivo

En la aplicacion del mundo de los problemas logisticos, en la toma de decisiones, es
muy comun considerar mas de un objetivo para la decision. Incluso cuando las
decisiones no sean de la misma naturaleza dentro de la funcién objetivo (Montoya-
Torres et al., 2015).

Los problemas de ruteo multiobjetivo tienen su base en los problemas multiobjetivo
(MOPs, por sus siglas en inglés) y requieren de la combinacién de la optimizacion y
de la toma de decisiones. La clasificacion de los métodos de MOPs radica en la
intervencion y la preferencia del tomador de decisiones (DM, por sus siglas en inglés):
A priori, donde el DM indica el punto de partida, de manera interactiva el DM interviene
en cada interaccién y a posteriori donde el DM escoge una de las soluciones

generados en el frente de Pareto. Ver figura 2 sintetizado de (Ramos et al., 2014).

El método a priori se aplica cuando la decisién se toma antes de la optimizacion. Este
método demanda que el tomador de decisiones conozca de primera mano el
problema que se va optimizar. Debido a que se le asigna preferencia a una funcién
objetivo sobre otros, el método de programacion por metas representa este tipo de
intervencion del tomador de decision. No obstante, la desventaja de este método es

un posible sesgo positivo 0 negativo del tomador de decisiones.

El método interactivo se aplica cuando el tomador de decisiones se encuentra
activamente participando durante la optimizacion; por ello, cabe la posibilidad de caer
en una solucion irrealizable (Chica et al., 2015; Gong et al., 2013; Gong et al., 2015).

Sin embargo, uno de los métodos mas notables en esta clasificacion es NIMBUS
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(Miettinen & Méakela, 1996), consistente en minimizar todas las funciones objetivo y
en la cual se pondera segun la indicaciéon del DM.

En el método a posteriori se generan las soluciones en un frente de Pareto, en la que,
posteriormente, el tomador de decisiones, como el experto en el tema, analiza y
selecciona la mejor solucién para los criterios que satisfacen los requerimientos del
problema. El método de ponderaciones, épsilon-restriccion y las metaheuristicas

representan el tipo de intervencién a posteriori (Ramos et al., 2014).

Optimizacion
multi objetivo

.z

: pOSteriori
LSl 6l Uiy \— Método NIMBUS
de referencia

Programacion
por metas

Método de
ponderaciones

Método basado
= en epsilon-
restriccion

Algoritmos
metaheuristicos

Figura 2. Optimizacion multiobjetivo

2.3.1 Revision literaria

El enfoque en un solo objetivo normalmente radica en la minimizacion del costo fijo o
variable de la localizacién y costo fijo o variable del ruteo. Por su parte, el enfoque de
multiples objetivos es optimizar objetivos aun cuando cuantitativamente son
diferentes, por ejemplo: el costo por distancia y el nivel de servicio por mencionar
algun ejemplo (Drexl & Schneider, 2015). Los trabajos realizados encontrados sobre
el tema de problemas de localizacion-ruteo multiobjetivo se presentan a continuacion,
demostrando que es una corriente de investigacion que ha ganado mucho interés en
el ambito académico y aplicativo.

Zhao & Verter (2015) presentan un modelo biobjetivo de localizacién-ruteo de
vehiculos para un problema ambiental de desechos de aceites usados que consiste
en minimizar el riesgo ambiental total y el costo total, en el cual utilizan un enfoque de
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solucion de programacion por metas ponderado modificado (WGP, por sus siglas en
inglés), aplicandose a un caso de estudio real y obteniendo resultados favorables en
la minimizacion del riesgo ambiental, el costo total con un gap minimo y tiempo
computacional corto. De la misma manera, Asefi et al. (2019) emplean el método
WGP para solucionar su problema de ruteo de vehiculos minimizando el costo total
de transporte y la desviacion total para balancear la carga de trabajo. Se concluye
que el método no es eficiente para el problema bajo estudio, debido a que requiere
tiempos computacionales altos para obtener las secuenciaciones de los problemas.
En el mismo topico ambiental, Arango Gonzéalez et al. (2017) presentan un modelo
biobjetivo lineal entero mixto para la solucién de un problema de recoleccion de
residuos solidos, en el que buscan minimizar el costo total de transporte y el impacto
ambiental, mediante el método de ponderaciones y el método épsilon-restriccion. Se
concluye con los resultados que, aun a pesar de que el método de ponderaciones
tiene como ventaja en tiempos computacionales, el método épsilon-restriccion obtiene

mas soluciones.

Yousefi etal. (2017) proponen un modelo biobjetivo de ruteo de vehiculos con
ventanas de tiempo (VRPTW, por sus siglas en inglés) que minimiza la distancia, el
namero de vehiculos, y la diferencia del tiempo de arribo real y el tiempo solicitado
por el cliente, a través de programacion por metas multidecision revisado (RMCGP,
por sus siglas en inglés). Utilizan dos metaheuristicas para solucionar instancias de
gran escala, recocido simulado (SA, por sus siglas en inglés) y un algoritmo genético
(GA, por sus siglas en inglés), en el cual se enfoca en la secuenciacion de las rutas y
el andlisis de la satisfaccion del cliente debido al cumplimiento de las ventanas de
tiempo, basado en el incremento del costo de vehiculos utilizados para satisfacer la

demanda.

Rabbani etal. (2017) se enfocan en el estudio del problema multiobjetivo de
localizacién-ruteo verde (GLRP, por sus siglas en inglés), minimizando la distancia
total de transporte, el total de emisiones CO; y el costo total. Se comparan métodos
exactos como el método de ponderaciones, programacion por metas, programacion
al punto ideal y el algoritmo evolutivo (NSGA-II, por sus siglas en inglés). Se concluye
gue el algoritmo NSGA-II tiene un mejor desempefio en general, mas no en el nimero
de soluciones en el frente de Pareto, ni en el tiempo computacional, debido a que

explora mayores espacios de solucion, porque el algoritmo evolutivo no asegura que
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se obtenga la solucion 6ptima global, pero si una aproximacion en un tiempo menor

comparado con los métodos exactos.

Kovacs et. al (2015) presentan un problema de ruteo de vehiculos multiobjetivo
generalizado consistente (MOGenConVRP, por sus siglas en inglés), en el cual la
consistencia del tiempo de arribo y seleccion del conductor se mejoran de manera
simultanea en el modelo GenConVRP. Se utiliza el método de épsilon-restriccion
como base para desarrollar un enfoque exacto y un enfoque heuristico, obteniendo
finalmente una comparacion del método exacto y la heuristica. Logrando con ello el
70 % de mejora el tiempo de arribo en el caso estudiado. Oruc & Kara (2018)
presentan un modelo de grafos biobjetivo ruteo de arcos para pos desastres naturales
y como variante el problema de tiempo (PDARP / PDARPTP, por sus siglas en inglés),
en el que aplican el método épsilon-restriccion obteniendo soluciones pero muchas
de ellas dominadas. Por otro lado, aplican un algoritmo heuristico (BRH, por sus siglas
en inglés) basado en alguna solucibn maxima. Para encontrar un buen conjunto de
soluciones en el frente de Pareto varian el parametro épsilon (0.1, 0.01, 0.001),
comparandolos con métricas de calidad. Finalmente, realizan comparaciones de los
resultados de las variantes de los modelos propuestos, que son escenarios de los pos
desastres naturales.

Kabadurmus et al. (2019) desarrollan el modelo multiobjetivo de ruteo de vehiculos
verde (MOGVRP, por sus siglas en inglés), el cual contiene dos objetivos conflictivos,
gue son maximizar el tiempo de las rutas minimizando la contaminacién. El modelo
utiliza el método épsilon-restriccion para obtener los frentes de Pareto de soluciones.
Khalili-Damghani etal. (2015) proponen un modelo matematico biobjetivo de
localizacién-ruteo, enfocandose en minimizar el costo total del sistema y el balanceo
de la carga de trabajo. Se aplica el método exacto épsilon-restriccion para obtener el
frente de Pareto, el cual se compara con el algoritmo NSGA-II midiendo su
desempenio a través de métricas multiobjetivos. Concluyen que el algoritmo genético
es capaz de obtener soluciones diversas y cercanas al frente de Pareto de soluciones

en instancias de gran escala, el cual el método exacto no es capaz de obtener.

Toro et al. (2017) proponen un modelo matemético de localizacidén-ruteo capacitado
verde (G-CLRP, por sus siglas en inglés) en el cual se minimiza el costo total de la
operacion y la contaminacién generada por el consumo de combustible. El problema

es resuelto con el método exacto épsilon-restriccion, obteniendo frentes de Pareto de
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diferentes instancias pequefias. Ademas, su modelo es apto para instancias de gran
escala utilizando otras estrategias, técnicas hibridas, heuristicas y metaheuristicas.
Nedjati et. al (2017) abordan el problema biobjetivo de cobertura de localizacion-ruteo
con reabastecimiento (CLRPR, por sus siglas en inglés), obteniendo el frente de
Pareto por medio del método épsilon-restriccion para compararlo con el algoritmo
NSGA-II con dos ajustes extras para el modelo. Se obtiene un frente de Pareto en 7

segundos con las metaheuristicas planteadas y 2089 segundos con método exacto.

Rahimi et al. (2017) abordan su trabajo con el modelo multiobjetivo de localizacién-
ruteo bajo casos inciertos y deterministicos. Para el caso incierto, se utiliza el método
Monte Carlo y por el lado deterministico el método de épsilon-restriccion. La meta del
modelo es encontrar el nimero éptimo de clientes potenciales, minimizar el costo
minimo y maximizar la alta eficiencia del servicio. Los resultados obtenidos por el
clasico algoritmo de descomposicién (BDA, por sus siglas en inglés), la propuesta de
la combinacion épsilon-restriccion y el BDA, y el método de sumatoria de
ponderaciones son comparados, concluyen gque la propuesta de combinacion es mas

estable que los deméas métodos.

Shijin Wang et al. (2018) contribuyen con la formulaciéon de un modelo biobjetivo VRP
con ventanas de tiempo suave y con multidepésito. En ese modelo se adopto el
método épsilon restriccion aumentado (AUGMECON, por sus siglas en inglés) para
obtener el frente de Pareto 6ptimo de instancias pequefas. Para instancias medianas
y grandes se aplican dos algoritmos heuristicos (H1, H2) basados en NSGA-II,
concluyen, que el algoritmo H1 es mejor en instancias chicas y medianas, pero el H2
obtiene més soluciones en instancias grandes. Amini et al. (2019) desarrollan un
modelo de grafos del problema de transportacion-localizacion-ruteo de arcos para el
transporte (TLARP, por sus siglas en inglés) en el cual optimizan el costo total y la
holgura. Utilizan el método AUGMECON para encontrar el frente de Pareto verdadero.
Posteriormente, los comparan con los frentes de Pareto obtenido con algoritmos

basados en metaheuristicas como el genético y de basqueda local.

Reza Tavakkoli-Moghaddam et al. (2019) proponen un problema multidepésito de
ruteo abierto y cerrado de vehiculos con flotas heterogéneas (MDCOVRPHYV, por sus
siglas en inglés), abordandolo con la modalidad de tener depdsitos abiertos para
contratar el transporte y cerrados para utilizar su transporte en la solucion al problema.

Abordan un problema con tres variantes: Abierto y cerrado, multidepdsito y vehiculos
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heterogéneos, creando el problema (COMDMVRP, por sus siglas en inglés) enfocado
en la administracion de la cadena de suministro (SCM, por sus siglas en inglés). Se
emplea la toma de decisiones basada en toma de decisiones con modelos
multiobjetivo (MODM, por sus siglas en inglés) utilizando el método AUGMECON y la
toma de decisiones basada en multiatributos (MADM, por sus siglas en inglés) a
través del algoritmo hibrido de Proceso de Andlisis Jerarquico y la valoracion de
alternativas (AHP TOPSIS, por sus siglas en inglés).

La revision literaria muestra la tendencia para la resolucion de problemas de ruteo de
vehiculos a través de los métodos exactos de solucién utilizados en el ramo, que van
desde método de ponderaciones, programacion por metas y métodos basados en
épsilon-restriccion. A su vez, soporta los métodos utilizados para el problema
presentado en este trabajo de tesis, los cuales son capaces en la solucién de

problemas biobjetivos de localizacién-ruteo de vehiculos.

2.3.2 Modelo biobjetivo MDOLRP

El modelo Biobjetivo MDOLRP es un problema combinatorio, en la cual se segmenta
la funcién objetivo (Eq. 1) en dos funciones objetivo que buscan minimizarse de
manera simultanea posible. La formulacién matematica para el problema biobjetivo

MDOLRP esta descrito de la siguiente manera:

La minimizacion del objetivo del costo total de transporte dado en la (Eg. 16).
m n n n
— i l
Fl—manZDij Oij+ZZCijxij, Eq16

La minimizacion del objetivo del costo total de contratacion dado en la (Eq. 17).

m R;

F2=min22wfz} Eq. 17

i=11=1

Sujeto a las restricciones (Eq. 2 — Eq.15).
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2.3.2.1 Método WRMCGP

Este método fue introducido por primera vez como programacion por metas por
Charnes y Cooper (1957). El propésito del método es minimizar la desviacion entre la
aspiracion de la meta y el alcance real para cada objetivo. El DM establece la
aspiracion de la meta, el nivel que quiere alcanzar. Sin embargo, debido a las
multiples decisiones que se requieren tomar en un problema, el método pondera las

desviaciones a las funciones existentes en el problema.

El método fue adaptado por Chang (2007) al modelo de programacion por metas de
multiple decision (MCGP, por sus siglas en inglés) en el que se toma multiples metas
para cada objetivo. Adicionalmente, se realizé una adaptacion del método en el que
incluye diferentes condiciones en las que se generan las desviaciones como:
“excedente de lo mejor” y “el faltante de lo mejor” (Chang, 2008; Yousefi et al., 2017).
Debido a que el presente trabajo consiste en minimizacién de las funciones la
segunda condicién es la que se adeclUa a la solucién del modelo. EI modelo
matematico de programacién por metas de multiple decisién revisado (RMCGP, por

sus siglas en inglés) se muestra a continuacion:

Z; = Funcién objetivo
W, := Ponderaciones de desviaciones
a; := Ponderaciones de excedentes

d} := Desviaciones positivas

d; := Desviaciones negativas
e} := Excedente positivo
e; := Excedente negativo

Ji min: = Limite inferior

Ji max: = Limite superior

y;: = Variable auxiliar continua

La funcion objetivo (Eq. 18) minimiza las desviaciones, donde el nimero de objetivos

estadadoeni = {1,2}.
min W, (df +d7) +a (e +er) + Wo(ds +d5) + ay(es +e3), Eq. 18
Este método pondera las desviaciones a las metas de cada funcion objetivo

generando una pendiente en el cual se le da mas peso a las desviaciones y a los

excedentes de una funcion objetivo. Las figuras 3 y 4 muestran el comportamiento de
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las ponderaciones en las desviaciones y excedentes e ilustran la minimizacién de las

desviaciones para obtener la meta.
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Figura 3. Ponderaciones a las desviaciones y excedentes

La funcién objetivo esta sujeto a:

Las restricciones (Eq. 19) y (Eq. 20) sujetan la funcion objetivo Z; a las desviaciones

positivas d; y negativa d; .

Zy—df +di = y1, Eq. 19

Zy—d3 +d; =y, Eq. 20
Las restricciones (Eq. 21) y (Eq. 22) sujetan la variable continua y; a gimin COMO Su
limite inferior y g;ma,xCOMO su limite superior, fungiendo como la normalizacién de los

objetivos.

J1imin <Y1 = Yimax Eq. 21
92min = Y1 = G2max Eq. 22
Las restricciones (Eq. 23) y (Eq. 24), donde las desviaciones positivas e;" y negativa

e; son obtenidas de la diferencia de |y; — Gimin|-

yi—ef ter = Jimin Eq. 23
Y2 —e; te; = Gomin Eq. 24
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Jimin Y Gimax » S€ Obtienen por la matriz lexicogréfica, en la cual se obtienen los
minimos de cada funcion y los minimos dados en las funciones minimizadas (Ver
tabla 4).

meax

mein glmax

glmin F1
Figura 4. llustracién de la minimizacion WRMCGP

Finalmente, todas las desviaciones son positivas (Eg. 25).
df,di,ef er,d3,d;, e}, e; 20, Eq. 25

Este método transforma las funciones objetivo en restricciones con desviaciones, las
cuales son ponderadas y minimizadas en la nueva funcién objetivo. Lo cual permite
obtener soluciones segun la ponderacion dada a cada funcion que el DM asigna. Sin
embargo, a pesar de ser un método a priori, el método se convierte a posteriori si le
aplica una iteracion de ponderaciones para obtener su frente de Pareto como lo
proponen Zhao & Verter (2015) en su trabajo con el método programaciéon por metas
ponderado (WGP, por sus siglas en inglés). Por lo tanto, el método para aplicarse es
un RMCGP ponderado (WRMCGP, por sus siglas en inglés) (Ver figura 5). Sobre la
base de la revision literaria, se afirma que esta aplicacion es novedosa en el problema
de localizacion-ruteo de vehiculos, pues convierte el método RMCGP con enfoque a

priori en un método WRMCGP con enfoque a posteriori.
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Figura 5. Iteraciones del frente de Pareto

2.3.2.2 Método AUGMECON2

El AUGMECON2 es un método mejorado del AUGMECON, trabajo basado en el
método de épsilon-restriccion que fue generado inicialmente por Chankong y Haimes
(1983) citado en el trabajo de Laumanns (2006), el cual consiste en aplicar la
escalarizacion al modelo para obtener el frente de Pareto (Mavrotas & Florios, 2013).
El frente de Pareto es el conjunto de soluciones factibles obtenidas en la interaccién
de las funciones objetivos implicados. Este método convierte el modelo biobjetivo a
un solo objetivo. EI modelo general de AUGMECON2 se presenta de la siguiente

manera:

El método minimiza la funcion objetivo 1 (Eq. 26) méas el parametro eps es un valor
asignado entre [1073, 10~°] para homogenizar las funciones objetivos multiplicado por
la proporcién del excedente S,dividido por el rango r, obtenido de la matriz

lexicografica (ver tabla 4).

min(f; (x) +eps X (S, /1) , Eq. 26
Sujeto a
f2(x) +S; = ey, Vx€S;S; €ERT. Eq. 27

De la misma manera para e, que es el limite superior y es calculada en cada iteracién

del método para la funcion objetivo 2 (Eq. 27).
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2.3.3 Métricas multiobjetivo
Existen diferentes métricas para medir el desempefio de los métodos, de las cuales

se utilizan las siguientes métricas para el presente trabajo:

2.3.3.1 NOSINPS

La métrica nimero de soluciones Optimas/ soluciones en el frente de Pareto
(NOS/NPS, por sus siglas en inglés) muestra el niumero de soluciones éptimas del
frente de Pareto de cada algoritmo, a mayor nimero de soluciones mejor (Rayat et al.,
2017).

2.3.3.2 Métrica de dominancia absoluta

En esta métrica, en la ecuacion (Eqg. 28) se obtiene con el porcentaje resultante de la
proporcion de las soluciones no dominadas del frente de Pareto que se ha de evaluar
(FPA) entre todas las soluciones no dominadas del frente de Pareto combinado (FPC)
resultante de los frentes de Pareto comparados (Rayat et al., 2017). La calidad
permite determinar el desempefio de las soluciones obtenidas del algoritmo evaluado,

el cual también se le conoce como dominancia absoluta.

Numero de soluciones no domnidas del FPA

Q(4) =

Numero total de soluciones no dominadas FPC’ Eq. 28

2.3.3.3 Métrica RPOS

La métrica de la proporcién de las soluciones éptimas del frente de Pareto (RPOS,
por sus siglas en inglés) consiste en obtener la proporcidn existente de las soluciones
no dominadas del frente A en el frente de Pareto combinado (F_AB) entre las
soluciones no dominadas del frente A (F_A) (Eqg. 29) (Altiparmak et al., 2006).

Numero de soluciones no domnidas F_Aenel F_AB

RPOS(A) = ,
A) Numero de soluciones no dominadas frente A Eq. 29

2.3.3.4 Hyperarearatio
La proporcion de area generada (HR) (Eqg. 32) por el frente de Pareto es la proporcion
del area obtenida (HA) entre el area total de referencia (AT). El area (HA) es la

sumatoria de las areas obtenidas de cada solucién S; con la diferencia de sus
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coordenadas F1; y F2; al punto maximo M (HA) (Eqg. 30) (Ver figura 6). Y el AT se
obtiene del producto de las diferencias de las coordenadas del punto maximo M y
Flpin Y F2in (Eq. 31) (Ver figura 2) (Zitzler & Thiele, 1999).

HA= ) (F1i = i) = ((F2 = F20), Eq. 30
i=1
AT = (fZM - fzmin) * (flM - flmin)’ Eq 31
HR = HA/AT, Eq. 32
M

— ?

F2

F1

Figura 6. Hyperarea de un frente

3 Variables y métricas
Las siguientes variables con sus respectivas escalas planteadas del presente trabajo

son:
Variables independientes:

v Tipo de instancia — Tipo cualitativa nominal
¢ Flotas heterogéneas
e Flotas homogéneas
v" Tamafio de instancia — Tipo cuantitativa de intervalo
= Cantidad de proveedores
= Cantidad de vehiculos

» Cantidad de depositos
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Variables dependientes:

v Frentes de Pareto

e Costos totales de contratacion — Tipo cuantitativa de intervalo

e Costos totales de transporte — Tipo cuantitativa de intervalo
v Calidad de resultados

¢ Numero de soluciones — Tipo cuantitativa de intervalo

e Hiperarea ratio — Tipo cuantitativa de proporcion

¢ Rpos — Tipo cuantitativa de proporcién

¢ Dominancia absoluta — Tipo cuantitativa de proporcion

v' Tiempo de ejecucion — Tipo cuantitativa de intervalo

Las métricas permitiran evidenciar la aceptacion o rechazo de las hipoétesis
planteadas en el presente trabajo, las cuales se presentan en dos conjuntos de la

siguiente manera:
Medicion del desempefio de los métodos:

v' Criterios multiobjetivos

e NOS/NPS
e Dominancia absoluta
e RPOS

e Hiperarea ratio

v' Tiempo de ejecucion

Medicion del analisis del impacto del costo de contratacion sobre el costo de

transporte:

v Frentes de Pareto
e Proporcion de incremento del porcentaje del costo total de contratacion
e Proporcion de incremento del porcentaje del costo total de transporte

e Porcentaje de utilizacion de la capacidad de vehiculos

4 Disefio preliminar

La experimentacion consiste en comprobar las hipétesis planteadas en este trabajo,

los cuales implican la ejecucion de los modelos matematicos con las instancias
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propuestas de la literatura en el software de modelacion AMPL. Los cambios en la
variable independiente de la experimentacion contemplados para este trabajo es el
tipo de flota que representan las instancias, homogéneas y heterogéneas para las
hipétesis sobre que el costo de contratacion para flotas heterogéneas en un modelo
biobjetivo MDOLRP producen un incremento menor en el costo total contratacion que
para las flotas homogéneas. Por otro lado, la implementacion del tipo de método
exacto para comprobar la calidad que soporta la hip6tesis sobre que el método exacto

AUGMECONZ2 resuelve con mejor calidad que el algoritmo exacto WRMCGP.

4.1 Datos
Para las hipotesis del presente trabajo se propone experimentar con pruebas

deterministicas en el modelo biobjetivo con las siguientes instancias:

v Instancias heterogéneas (Nucamendi-Guillén et al., 2020).
v Instancias P y Pr (Cordeau et al., 1997).

Las instancias heterogéneas se caracterizan en que cada depodsito tiene costos
distintos de contratacion. En el caso de las instancias P y Pr el costo de contratacion
es homogéneo, lo que significa que los costos de contratacion son iguales para cada
deposito. Las caracteristicas de las instancias estan dadas por la cantidad de
proveedores, depdsitos y vehiculos (ver tablas 1 - 2).

Tabla 1. Instancias heterogéneas

Instancias n m k
Koul5 11 3 8
Cax10 19 2 6

Wa-W1501 20 2 15

Wa-W1502 24 3 15

Wa-W1503 25 3 15

GaJ76-7 49 4 16
GaJ76-8 49 2 14
GaJ76-9 74 3 30

GaJ76-10 99 5 40

GaJ76-11 74 4 40

GaJ76-12 74 4 32
GaM74 248 | 6 | 132

GaMG74 28 3 18
n = Proveedores | m = Depdsitos
k = Vehiculos
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Tabla 2. Instancias homogéneas

Instancias n m k
P_01 50 4 | 10
P_02 50 4 5
P_03 75 5 | 10
P_04 100 | 2 | 15
P_05 100 | 2 8
P_06 100 | 3 | 15
P_07 100 4 | 15
P_08 249 | 2 | 25
P_09 249 | 3 | 25
P_10 249 | 4 | 25
P_12 80 2 8
P_15 160 | 4 | 14
P_18 240 | 6 | 22
Pr_01 48 4 4
Pr_02 96 4 7
Pr_03 144 | 4 | 10
Pr_04 192 4 | 14
Pr_05 240 | 4 | 19
Pr_06 288 | 4 | 26
Pr_07 76 6 5
Pr_08 144 | 6 | 11
Pr_09 216 | 6 | 16
Pr_10 288 | 6 | 23

n = Proveedores | m = Depdsitos
k = Vehiculos

Cada experimentacion, métodos y los datos de las instancias son programadas en el

lenguaje de optimizacion AMPL. Las caracteristicas del equipo para las pruebas a

realizar son los siguientes:

v

v
v
v

Procesador: Intel Core i7-6600U @ 2.6GHz

Memoria RAM: 16 GB

Sistema operativo: Windows 10.

El modelo se implementa en AMPL lenguaje de optimizacion y resuelve
con GUROBI 9.0.0.

Se limita a un tiempo computacional competitivo de 7200 segundos para
cada solucion.
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4.2 Experimentacion preliminar
De manera preliminar, se realizaron pruebas deterministicas para determinar si el

costo de contratacion genera un impacto en los siguientes escenarios:

v" Modelo deterministico sin escalacion S/E, consiste en ejecutar el modelo
con el costo de contratacion dado en la instancia.

v" Modelo deterministico con Z*0, consiste en ejecutar el modelo con el costo
de contratacion multiplicado por “cero”.

v" Modelo deterministico con Z*10, consiste en ejecutar el modelo con el
costo de contratacion multiplicado por 10.

De acuerdo con la figura 7, la experimentacién preliminar muestra que la variacion del
costo de contratacion influye en la cantidad de vehiculos utilizados y el tiempo de
solucion. En el escenario donde el costo de contratacién es multiplicado por “cero”, la
solucion se obtiene en un tiempo menor, mientras que el escenario donde el costo se

multiplica por 10, genera que el tiempo computacional se incremente.

La figura 7 representa los resultados obtenidos en la ejecucion de la experimentacion
preliminar, en el cual compara el tiempo de ejecuciéon por cada escenario en las

instancias obtenidas con optimalidad.

40
35
30
25
20
15
10

Tiempo CPU en seg.

Koul5 Cax10 Wa-W1501 Wa-W1502 Wa-W1503 Pr_01

Modelo Z*0 Modelo S/E Modelo Z*10

Figura 7. Tiempo por instancia y por escenario con optimalidad

La tabla 3 muestra la cantidad de depositos, vehiculos utilizados y el tiempo de
solucién de las instancias que se obtuvieron con optimalidad en los 3 escenarios. Al
mismo tiempo, el nimero de vehiculos disminuye cuando el costo de contratacion se

eleva.
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Tabla 3. Tiempos y niumero de vehiculos de instancias con optimalidad

Modelo Z*0 | Modelo S/E | Modelo Z*10

Instancia
K' t K' t K' t

Koul5 8 043 4 0.62| 4 0.59
Cax10 6 041 4 147 4 1.53
Wa-W1501 | 15 0.98| 5 134 4 10.8
Wa-W1502 | 15 2.73| 7 418 | 7 38.1
Wa-W1503 | 15 0.24| 7 0.88| 7 1.95
Pr=01 12 0.69| 4 12.14| 4 13.8
Promedio 0.91 3.44 11.1

K' = Vehiculos Utilizados / t=Tiempo CPU en segundos

De acuerdo con la figura 8, en las instancias heterogéneas, la optimalidad se conservo
en los 3 escenarios, pero con los datos de la tabla 3, los tiempos de ejecucion
promedio muestra el incremento por escenario confirmando que el costo es un factor
que influye en el tiempo de solucién. El tiempo de solucién promedio para el escenario

Z*10 genera 11 veces mas el tiempo computacional comparado con el escenario Z*0.

Por el lado de las instancias homogéneas, el incremento del costo de contratacion
genera que la cantidad de instancias con optimalidad sea mucho. Llegando tener el 4
% de optimalidad de las instancias ejecutadas. Los resultados se presentan en los
anexos 9.1y 9.2.

Instancias heterogéneas

Modelo Z*0 Modelo S/E Modelo Z*10
Instancias homogéneas

Modelo Z*0 Modelo S/E Modelo Z*10

4%
® Sin optimalidad = Optimalidad

Figura 8. Porcentaje de instancias resueltas por tipo y por factor de escalacion
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Aunado a la sensibilidad a las variaciones del nUmero de vehiculos utilizados y
tiempos computacionales resultantes de la experimentacion preliminar de las
instancias con los factores de escalacién. Se procede con la experimentacion del
modelo biobjetivo que minimiza el costo total de contratacion y el costo total de
transporte que permitird que el tomador de decisiones seleccione la solucion més

conveniente de las alternativas que se generan en el frente de Pareto.

5 Descripcion del experimento

El experimento consiste en ejecutar el modelo biobjetivo MDOLRP con el método
exacto WRMCGP y con el método AUGMECONZ2. A continuacion, se detalla la
implementacion de los métodos al modelo biobjetivo MDOLRP, en ambos métodos
se convierte el modelo biobjetivo en un modelo de un objetivo. La matriz lexicogréfica
se utiliza y funciona como la normalizacion de las funciones para cada método,

cambiando Unicamente la nomenclatura (ver tabla 4).

Esta matriz se obtiene con la minimizacién de cada funcién de manera independiente
f1y f> obteniendo los valores de fyminy f,min, los cuales son los limites inferiores
de las funciones. Posteriormente, con valores anteriores se obtiene la minimizacién
de la funcién 2 con el valor obtenido de la funcion 1 minimizado f,| f; min, de la misma

manera se obtiene f;| f, min, los cuales son los limites superiores de las funciones.

Tabla 4. Matriz lexicografica biobjetivo

minimizar f1 f2
fimin* fil fomin*
f1
J1min > J2max *
fol fimin* fomin *
f2
YJ1max > 9J2min *
* AUGMECON?2 x*x WRMCGP
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5.1 Solucién WRMCGP
La implementacion del método WRMCGP convierte el modelo biobjetivo MDOLRP al

modelo simple de la siguiente manera:

minw, (df +d7) +a;(ef +e7) +wo,(dF +d;) + a,(ef +e5), Eq. 33
m n i n n
ZZD”ZO:J-I_ZZCUJC”_dT-FdI: Vi, Eq. 34
i=1j=1 =1 i=1j=1 qg.
Jj#i
m R
zzwilzil —df +d; = y,. Eq. 35
i=11=1

Sujeto a las restricciones (Eg. 2) — (Eq. 15) del modelo biobjetivo y a las restricciones
provistas del método WRMCGP (Eq. 21) — (Eq. 25). El método inicia obteniendo los
valores de la matriz lexicogréfica (Ver tabla 4). ContinGa con la inicializacién de los
parametros w;, , @; ,w, =1—w; Yy a, =1— ay, los cuales son las ponderaciones.
En el caso de este experimento el incremento i es de 0.05 hasta concluir con la
ponderacion 1, generando de esta manera las soluciones del frente de Pareto (Ver

figura 9). El programa realizado en AMPL se encuentre en el anexo 9.5.

5.2 Solucién AUGMECON2

El modelo biobjetivo MDOLRP minimiza la funcién 1 (Eq. 36) que es el costo total de
la distancia, y la funcién 2 (Eq. 37) que es el costo total de contratacion, se convierte
en una restriccion. La restriccion esta igualada a e, que es f;| f, min producido por la

matriz lexicogréfica (Ver tabla 4).

m n R; n n
rnin(z:z:DU 0]+ ZZCijxij+epsx(Sz/r2), Eq. 36
i=1 j=1 =1 i=1j=1 9
j#i
Sujeto a
m R
Z wizi + S, = ey, Eq. 37
i=1 =1
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Sujeto a las restricciones (Eq. 2) — (Eq. 15) del modelo biobjetivo MDOLRP. Siendo
el r, el rango entre el f, |fymin— f, min, y S, el exceso de la restriccion de la f,. El
parametro épsilon eps = 1073, El nimero de puntos por obtener g, (Grid points) esta
dado en el nimero de intervalos que se requiera ejecutar (para el presente modelo
se eligen 10 intervalos). La escalarizacion esta dada en el calculo de los pasos
Step, =1,/q,. El valor e, =f,|fimin—t=* Step,, siendo t la iteracion
correspondiente del numero de puntos. Y finalmente, se calcula el bypass b =
int( S, / Stepy ). El método sigue los pasos del diagrama de flujo (Figura 10) para
obtener el frente de Pareto del problema Biobjetivo. El programa realizado en AMPL

se encuentre en el anexo 9.6.

inicio

\

Crear matriz
lexicogréfico

S

v

Obtener gmax;

—

Inicializar el conteo Fin
(Weight=0)
(alpha=0)

l

No

v

W=wW i
a=ati Guardar

A

Y
Resolver el s :
problema P Solucién obtenida

Figura 9. Diagrama de flujo método WRMCGP
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inicio

\J

Crear matriz
lexicogréfico

!

Obtener f2|f1 min

H

Calcular rango r2

|

Dividir r2 entre q2 (obtener el
conjunto de puntos =t)

!

Inicializar el
conteo (t=0)

H

w.

t=t+1 < No

F

Resolver el
problema P

o

=t+l Calcularb f——

:

Figura 10. Diagrama de flupo AUGMECON2

6 Analisis de resultados

6.1 Experimentacion computacional

Cada instancia se ejecuté con el método exacto AUGMECON2 y WRMCGP con un
tiempo computacional maximo de 7200 segundos por ejecucién. En el cual, las
instancias que contenian holgura mayor a 0 (r, > 0) en el caso de AUGMECON2 y
en el caso de WRMCGP gimin < gimax Producian el frente de Pareto para la solucion,
en el caso contrario, no se producian frente de Pareto donde la holgura es igual a 0
ry = 0| Gimin = Jimax, F€SPectivamente. Las instancias de menor tamafio se lograron
resolver con optimalidad, siendo las heterogéneas con las caracteristicas de 20 a 25

proveedores, 2 a 3 depdsitos y 15 vehiculos, mientras que, en el caso de las
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homogéneas de 48 a 96 proveedores, 4 depositos y 4 a 7 vehiculos, en un tiempo
computacional de 7200 segundos (ver tabla 5 - 6). El tiempo presentado resulta de la
sumatoria de las iteraciones realizadas por frente de Pareto, es decir, cada iteracion
podria llegar a tener 7200 segundos si fuere el caso.

Se presentan los resultados de las instancias heterogéneas optimas, sus
caracteristicas, nimero de soluciones y tiempo computacional en la tabla 5.

Tabla 5. NPS y tiempo para instancias heterogéneas con optimalidad

. NPS Tiempo Seg
Instancia n m k

AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP

Wa-w1501 | 20 2 15 6 5 611.11 276.41

Wa-W1502 | 24 3 15 4 3 3126.82 1217.88

Wa-W1503 | 25 3 15 3 3 996.50 129.64

Promedio | 23.00 | 2.67 | 15.00 | 4.33 3.67 1578.14 541.31
Min. 20.00 | 2.00 | 15.00
Max. 25.00 | 3.00 | 15.00

Se presentan los resultados de las instancias homogéneas O6ptimas, sus
caracteristicas, numero de soluciones y tiempo computacional en la tabla 6.

Tabla 6. NPS y tiempo para instancias homogéneas con optimalidad

NPS Tiempo Seg
Instancia n m k
AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP
P_02 50 4 5 5 8 1054.17 | 10372.99
Pr_01 48 4 4 9 6 34.47 44.20
Pr_02 96 4 7 5 3 3108.24 5023.21
Promedio | 64.67 | 4.00 | 5.33 | 6.33 5.67 1398.96 5146.80

Min. 48.00 | 4.00 | 4.00
Max. 96.00 | 4.00 | 7.00

Las ejecuciones de los métodos demuestran que el método AUGMECON2 obtiene
mas soluciones que el WRMCGP con una diferencia promedio de 0.66 soluciones en
las instancias heterogéneas y homogéneas. En cuanto al tiempo de solucién
promedio existe una diferencia del 74.76 % del tiempo a favor del AUGMECONZ2 en
las homogéneas. Por el lado de las instancias heterogéneas, el método WRMCGP

tiene un tiempo computacional menor del 65.69 % de diferencia (Ver tabla 5 - 6).
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En la tabla 7 se muestra que los frentes de Pareto obtenidos sin optimalidad, con una
combinacion de caracteristicas de rango de 50 a 240 proveedores, 2 a 6 depésitos y
5 a 22 vehiculos en un tiempo computacional de 7200 segundos.

Tabla 7. Instancias con frente Pareto sin optimalidad

Instancia n m k
P_01 50 4 10
P_03 75 5 10
P_12 80 2 8
P_15 160 4 14
P_18 240 6 22
Pr_07 76 6
Min. 50 2 5
Max. 240 6 22

Aunado a que las instancias mostradas en la tabla 6 no se obtuvieron con optimalidad
en un tiempo computacional competitivo, se requiere un algoritmo metaheuristico
para obtener soluciones aproximadas en instancias de gran escala en un tiempo

computacional competitivo.

La figura 11 muestra un frente combinado de la instancia Pr_01, el cual funcionara

como ejemplo para la explicacién del célculo de las métricas multiobjetivo.

800
700
600

500

WRMCGP
Dominada

400 AUGMECON2

300

Costo total de contratacion

200
640 650 660 670 680 690 700 710 720

F2

F1 = Costo total de transporte

Figura 11. Frente de Pareto combinado Pr_01

En la comparacion de los métodos es necesario la evaluacion de las mismas a través
de las métricas multiobjetivo. El primer paso consiste en crear un frente de Pareto
combinado, en el cual es identificado si hay soluciones dominadas en el frente

combinado. Por ejemplo, en el caso de la instancia Pr_01 hay una solucion dominada
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(Ver figura 11), lo que genera una proporcion RPOS menor en WRMCGP con
respecto al AUGMECON2. Y de la misma manera ocurre con respecto a la
dominancia absoluta (ver tabla 7).

Tabla 8. Métricas RPOS y dominancia absoluta Pr_01

Total de soluciones F_AB
A B
9
Frente Pareto AUGMECON2 | WRMCGP
Total soluciones por frente 9 6
No dominadas 9 5
RPOS 1 0.833
Dominancia absoluta 1 0.667

Por otro lado, para el mismo ejemplo se realiza el calculo del hyperarea mostrado en
las tablas 9 y 10 para cada método, respectivamente, incluyendo el area total

resultante del punto de referencia y las soluciones situados en los limites del frente

de Pareto.
Tabla 9. Célculo de hyperarea de Pr_01 en WRMCGP
F1 F2 Max F2 Ancho Alto Area
647.02 757.59 4.41 0 0
651.44 568.19 10.45 189.39 1980.15
661.89 441.92 10.73 315.66 3388.95
672.63 378.79 | 757.59 11.81 378.79 4474.71
684.44 315.66 23.23 441.92 10268.63
707.68 252.53 0 505.06 0
707.68 | Referencias Hyperarea 20112.47
Tabla 10. Célculo de hyperarea de Pr_01 en AUGMECON2

F1 F2 Max F2 Ancho Alto Area
647.02 757.59 0.053 0.00 0.00
647.08 694.45 1.477 63.13 93.26
648.55 631.32 2.886 126.26 364.40
651.44 568.19 3.752 189.39 710.55
655.19 505.06 6.703 252.53 1692.64
661.89 44192 | 7273 10.737 315.66 |  3389.15
672.63 353.54 11.813 404.04 4773.04
684.44 315.66 23.236 441.92 10268.49
707.68 252.53 0.00 505.06 0.00
707.68 | Referencias Hyperarea 21291.57
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Finalmente, en la tabla 11 muestra la relacién de cada hyperarea entre el &rea total
(HR). El resultado obtenido en este frente de Pareto afirma el mejor desempefio en el
AUGMECON?2 en esta instancia.

Tabla 11. Célculo de hyperarea ratio de Pr_01

Min Max Diferencia Area total HA HR Método
647.02 707.68 60.65 T 21291.57 | 0.695 | AUGMECON
252.53 757.59 505.06 ’ 20112.47 0.657 | WRMCGP

En la tabla 12 se muestra los resultados de las métricas multiobjetivo para cada
instancia heterogénea obtenida con optimalidad y para cada método.

Tabla 12. Métricas multiobjetivo para instancias heterogéneas

Q(A) RPOS HR
Instancia
AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP
Wa-W1501 1 0.833 1 1 0.781 0.78
Wa-W1502 1 0.75 1 1 0.318 0.258
Wa-W1503 1 1 1 1 0.736 0.736
Promedio 1 0.861 1 1 0.612 0.591

En la tabla 13 se muestra los resultados de las métricas multiobjetivo para cada

instancia homogénea obtenida con optimalidad y para cada método.

Tabla 13. Métricas multiobjetivo para instancias homogéneas

Q(A) RPOS HR
Instancia
AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP | AUG2 | WRMCGP
P_02 1 0.625 1 1 0.699 0.657
Pr_01 1 0.667 1 0.833 0.695 0.657
Pr_02 1 0.6 1 1 0.616 0.521
Promedio 1 0.631 1 0.944 0.670 0.612

Segun los resultados obtenidos de las métricas de dominancia absoluta, proporcién
de soluciones en el frente de Pareto y el hyperarea demuestran que el método
AUGMECON?2 tiene mejor desempefio que el método WRMCGP (tabla 12 - 13) en
todas las instancias que se resolvieron a optimalidad. No obstante, el método
WRMCGP presenta un desempefio cercano al AUGMECONZ2, con una diferencia del
23.9 % y 36.9 % en la dominancia absoluta, del 0.0 % y 2.56 % en el RPOS, del 3.43
% y 8.66 % en la hyperarea, en las instancias heterogéneas y homogéneas,

respectivamente.
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6.2 Anélisis de costo total de contratacion

El andlisis para determinar si es mejor tener el contrato de un proveedor fijo o tener
diferentes proveedores para la logistica de materiales se realiza comparando la
proporcion del porcentaje de incremento y reduccion de los costos obtenidos en las
soluciones situadas en los extremos del frente de Pareto. La proporcion se obtiene
con la relacién resultante del incremento y la reduccion del costo en los limites del
frente de Pareto, tal como se presenta en la figura 12. Cabe sefialar que dichos frentes
de Pareto permitiran al DM seleccionar la mejor solucién del andlisis del efecto del
costo total de contratacion sobre el costo total de transporte. Ademas, los frentes de
Pareto obtenidos muestran la funcion objetivo 1 como el costo total de transporte y la

funcién objetivo 2 como el costo total de contratacion.

% Reduccion = 707.684 - 647.028 / 707.684 =
0.0937 =8.57%

e >
800.00 3
LA
< 700.00 | i
'S ! !
S Puntos 3 |
w 600.00 : i % Incremento =
.E extremos | : 757.591 -
S 500.00 | 252.530/
3 .1 252530 =
o .| 2.000=200%
% 400.00 : \
(@] ! |
O i I
1l 3 }
N 300.00 ol
200.00

640.00 650.00 660.00 670.00 680.00 690.00 700.00 710.00

F1 = Costo de transporte

Figura 12. Célculo del porcentaje del incremento y reduccion de los costos

Para el analisis se comparan los costos resultantes obtenidos de los frentes de Pareto
de cada instancia resuelta con optimalidad, involucrando el porcentaje de incremento

y reduccioén de los costos y el porcentaje de utilizacion de los vehiculos.

En la tabla 14 se presentan los porcentajes de incrementos para el costo total de
transporte y los porcentajes de reduccién del costo total de contratacién para cada

instancia homogénea y el promedio.

47



Tabla 14. Porcentaje del incremento de costos para instancias homogéneas

Instancia Reduccién Incremento
Transporte F1 Contratacion F2
P_02 5.76 % 140.00 %
Pr_01 8.57% 200.00 %
Pr_02 2.78% 57.14 %
Promedio 5.70 % 132.38 %

El porcentaje de incremento de los costos promedio para las instancias homogéneas
en el costo de contratacion es de 132.38 %, representando el incremento necesario

en dicho costo para lograr un ahorro promedio de 5.70 % en el costo de transporte.

En la tabla 15 se muestran los porcentajes promedios minimos y maximos de
utilizacion de la capacidad de los vehiculos de las soluciones por instancia que
permite ver el aprovechamiento de las instancias homogéneas. En dichos escenarios
se lograria en promedio un aprovechamiento de los vehiculos minima del 40.54 % y

maxima del 91.91 %.

Tabla 15. Porcentaje de utilizacion de capacidad de instancias homogéneas

% Utilizacion de capacidad

Instancia

Minimo Maximo

P02 37.36 % 97.50 %
Pro1 27.38%  85.13%
Pro2 56.88 % 93.11 %
Promedio  4054%  9191%

Los frentes de Pareto de las instancias Cordeau P y Pr, ejemplifican el costo que

incurre el contrato de un proveedor fijo para la planta de manufactura. En la figura 13,
que es el frente de Pareto Pr_01, se muestra especificamente lo siguiente:

v El porcentaje del incremento de costo total de contratacion es del 200 %

para lograr un ahorro promedio del 8.57 % en el costo total de transporte.

v' En dichos escenarios, se obtiene un aprovechamiento vehicular de 27.38

% como minimo y 85.13 % como maximo.

Los valores de las soluciones del frente de Pareto Pr_01 se presentan en el anexo

9.3.
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Figura 13. Frente de Pareto Pr_01
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En la tabla 16 se presentan los porcentajes de incrementos para el costo total de

transporte y los porcentajes de reduccién del costo total de contratacién para cada

instancia heterogénea y el promedio.

Tabla 16. Proporcion de costos instancias heterogéneas

Instancia Reduccién Incremento
Transporte F1  Contratacion F2
Wa-W1501 \ 15.58 % 36.36 %
Wa-W1502 11.02 % 10.00 %
Wa-W1503  7.42% 12.50 %
Promedio 11.34 % 19.62 %

Por el lado de las instancias heterogéneas, el porcentaje del incremento promedio en

el costo de contratacion es de 19.62 %, para lograr un ahorro promedio del 11.34 %

en el costo de transporte.

En la tabla 17 se muestran los porcentajes promedios minimos y maximos de

utilizacion de la capacidad de los vehiculos de las soluciones por instancia, que

permite ver el aprovechamiento de las instancias heterogéneas. En dichos casos, se

lograria el aprovechamiento vehicular promedio minima del 84.41 % y maxima del

98.19 %.

Tabla 17. Porcentaje de utilizacion de capacidad de instancias heterogéneas

% Utilizacién de capacidad

Instancia

Wa-W1501

Wa-W1502

Wa-W1503
Promedio

Minimo
72.74 %
92.86 %
87.62%
84.41 %

Maximo
96.00 %
100.00 %
98.57 %
98.19 %
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Los frentes de Pareto de las instancias heterogéneas describen el costo en que
incurre la empresa si selecciona diferentes proveedores. En la figura 13, que es el
frente de Pareto Wa-W1501, se muestra especificamente lo siguiente:

v El porcentaje del incremento de costo total de contratacion es del 36.36 %
para lograr un ahorro promedio del 15.58 % en el costo total de transporte.
v" En dichos escenarios, se obtiene un aprovechamiento vehicular de 72.74

% como minimo y 98.19 % como maximo.

Los valores de las soluciones del frente de Pareto Wa-W1501 se presentan en el

anexo 9.4.

30.00
28.00
26.00

24.00

Costo total de contratacion

22.00

F2=

20.00
290.00 300.00 310.00 320.00 330.00 340.00 350.00

F1 = Costo total de transporte

Figura 14. Frente de Pareto Wa-W1501

Con esto queda en evidencia que el costo total de contrataciébn de diferentes
comparfiias de transporte es menor al costo total de contratacién teniendo un contrato
de exclusividad con la compafia actual. En otras palabras, si se comparan los
porcentajes del incremento promedio del costo total de contratacion de las instancias
homogéneas y heterogéneas hay un ahorro de hasta el 85% a favor de las
heterogéneas. Por otro lado, en cuanto el porcentaje de utilizacion existe una
diferencia de 13.78% promedio en las heterogéneas, y en las homogéneas genera
una diferencia de 51.37% promedio. Entendiendo que una flota heterogénea permite

mejor el aprovechamiento de los vehiculos.
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7 Conclusiones

El analisis de este trabajo permite evidencia el impacto en el costo logistico a través
del modelo biobjetivo. EI modelo biobjetivo MDOLRP es un problema combinatorio
con las siguientes caracteristicas: heterogéneo (segun la instancia), multidepdsito,
abierto, de localizacion-ruteo y multiobjetivos. El problema se clasifica como NP-duro,
el cual para instancias de gran escala requiere de metaheuristicas para su solucion.
Sin embargo, la implementacibn de métodos exactos es realizable en tiempo

razonable para instancias chicas.

La solucion al modelo consistié en implementar métodos exactos. Los métodos fueron
probados con instancias de la literatura, obteniendo optimalidad en instancias
heterogéneas de 20 a 25 proveedores, 2 a 3 depodsitos y 15 vehiculos, y en las
instancias homogéneas de 48 a 96 proveedores, 4 depositos y de 4 a 7 vehiculos en
un tiempo computacional méaximo de 7200 segundos.

AUGMECON2 y WRMCGP fueron evaluados a través de métricas multiobjetivos
exponiendo que el método AUGMECON2 logré6 mejor desempefio que el método
WRMCGP. No obstante, el método WRMCGP obtuvo mejor desempefio en tiempos
de ejecucidon en instancias heterogéneas. Segun la revisién literaria, esta
implementacién es novedosa para el problema de localizacion-ruteo de vehiculos, en
el que se convierte el método RMCGP con enfoque a priori a un método WRMCGP

con enfoque a posteriori.

Por otro lado, se demostr6 que el costo de contratacién en las instancias homogéneas
(proveedor fijo) genera un incremento mayor en el costo total de contratacion para
obtener un ahorro minimo en el costo total de transporte. Mientras que en las
instancias heterogéneas (diversos proveedores) generd un incremento menor para
obtener un ahorro mayor en comparacion de las homogéneas. Finalmente,
comparativamente se mostré un ahorro promedio de hasta el 85 % en el costo total

de contratacion y el porcentaje de utilizacién 73 % mayor a favor de las heterogéneas.

Para futuros trabajos en el tema, la aplicacion de metaheuristicas para soluciones a
instancias de mayor tamafio sera interesante. La aplicacion de objetivos de diferente
naturaleza como tiempo maximo de entrega, nivel se servicio al cliente, establecer
indices de prioridad, ventanas de tiempo, entregas divididas, costos de apertura por

deposito, aplicaciones con el uso de drones y vehiculos autonomos, serian de utilidad
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para generar conocimiento en este ramo del ruteo de vehiculos. Y finalmente, probar
el método WRMCGP en otras instancias de flotas heterogéneas debido al desempefio
en tiempo de ejecucion obtenido en el presente trabajo.
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9 Anexos

9.1 Resultados deterministicos instancias homogéneas

Instancia Z*0 Z*10 S/E
M' | K' F BB % t M' | K' F BB % t M' | K' F BB % t

PO1 4 | 15 386.18 386.18 | 0.0% 3.89 4 | 10 3563.73 3454.40 3.1% | 7200 4| 11 738.40 706.52 43 % 7200
P02 4 | 13 375.93 375.93 | 0.0% 0.844 4 5 1989.00 1939.71 25% | 7200 4 5 557.90 557.90 0.0% | 3792.51
P03 51| 16 474.57 474,57 | 0.0% 6.281 51| 10 3933.45 3662.61 6.9% 7200 51|11 849.41 807.47 49% 7200
P04 2| 17 662.22 652.03 | 1.5% 7200 2| 15 5875.78 5524.50 6.0% | 7200 2 | 16 | 1198.83 | 1134.58 5.4% 7200
P05 2|10 607.53 607.49 | 0.0% 72.05 2 8 3299.49 3046.66 7.7 % 7200 2 8 883.34 853.61 34% 7200
P06 3|18 611.99 611.99 | 0.0% 1005.92 3|16 5925.49 5437.09 82% | 7200 3 | 16 | 1145.36 | 1091.73 4.7 % 7200
P07 4 | 18 608.28 608.28 | 0.0% 1253.33 4 |16 5925.49 5437.09 8.2% 7200 4 | 16 | 1145.36 | 1091.73 4.7 % 7200
P08 2| 28 2842.92 2604.13 | 8.4 % 7200 2 | 27 | 30332.76 | 27190.41 | 10.4% | 7200 2 | 28 | 5760.92 | 5053.57 | 12.3% 7200
P09 3130 2623.38 2430.55 | 7.4 % 7200 3 | 27 | 30138.08 | 27025.16 | 10.3% | 7200 3 | 27 | 5362.47 | 4888.13 8.8% 7200
P10 4 | 27 2484.27 2365.99 | 4.8% 7200 4 | 24 | 29951.15 | 26955.59 | 10.0% | 7200 4 | 24 | 5253.40 | 4813.77 8.4 % 7200
P11 51|25 2459.32 2356.65 | 4.2% 7200 5| 23 | 29911.18 | 26931.90 | 10.0% | 7200 5| 24 | 5322.69 | 4790.70 | 10.0% 7200
P12 2|15 953.26 953.26 | 0.0 % 5.328 2 8 7710.57 7021.67 89% | 7200 2 8 | 1701.86 | 1624.23 4.6 % 7200
P15 4 | 24 1885.81 1885.81 | 0.0% 27.141 4 | 16 | 19866.51 | 17936.21 9.7% 7200 4 | 17 | 3840.57 | 3518.58 8.4 % 7200
P18 6 | 36 2818.36 2818.36 | 0.0% 88.75 6 | 23 | 35830.98 | 33539.13 6.4% | 7200 6 | 22 | 6686.68 | 5906.34 | 11.7 % 7200
Pr_01 4 | 12 647.03 647.03 | 0.0% 0.69 4 4 3232.99 3232.99 0.0% | 13.75 4 4 960.21 960.21 0.0% 12.14
Pr_02 4 | 11 979.82 979.82 | 0.0 % 8.875 4 7 5261.87 4798.92 8.8% | 7200 4 7 | 1433.53 | 1388.15 3.2% 7200
Pr_03 4 | 17 1423.48 1423.48 | 0.0% 41.5 4 | 10 9142.98 8644.56 55% | 7200 4 | 11 | 2282.67 | 2155.35 56% 7200
Pr_04 4 | 19 1514.07 1514.07 | 0.0% 1238.08 4 | 14 | 11187.26 | 10533.15 5.8% | 7200 4 | 14 | 2490.71 | 2406.74 34% 7200
Pr_05 4 | 21 1697.99 1645.04 | 3.1% 7200 4 | 20 | 13546.88 | 12634.45 6.7 % 7200 4 | 18 | 2941.04 | 2736.35 7.0% 7200
Pr_06 4 | 23 1977.41 1953.74 | 1.2 % 7200 4 | 20 | 17357.10 | 15946.61 8.1% | 7200 4 | 20 | 3524.46 | 3338.85 53% 7200
Pr_07 6 | 15 821.25 821.25 | 0.0% 1.468 4 5 4428.12 4219.28 4.7 % 7200 4 5 | 1280.52 | 1259.55 1.6% 7200
Pr_08 6 | 20 1254.45 1254.45 | 0.0 % 38.829 6| 11 9123.63 8706.37 46% | 7200 6 | 12 | 2128.91 | 2022.19 5.0% 7200
Pr_09 6| 18 1587.40 1587.40 | 0.0% 1136.84 6 | 17 | 13707.83 | 12394.76 9.6% | 7200 6 | 17 | 2808.96 | 2660.91 53% 7200
Pr_10 6| 24 1968.67 1932.18 | 1.9% 7200 6 | 20 | 19340.71 | 17501.96 9.5% | 7200 6 | 16 | 3778.89 | 3471.45 8.1% 7200

M' | K' = Utilizados / F = Funcién objetivo / BB = Best bound / % = Gap / t =Tiempo de ejecucién
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9.2 Resultados deterministicos instancias heterogéneas

Modelo 2*0 Modelo 2*10 Modelo S/E
Instancia
M’ K' F BB % t M | K F BB % t M' | K B BB % t
Koul5 2 8 1,303.52 1,303.52 | 0.0% | 0.43 2 4 17303.52 17,303.52 | 0.0% | 0.59 2 4 2,903.52 2,903.52 | 0.0% | 0.62
Cax10 2 6 930.92 930.92 | 0.0% | 0.41 2 4 1020.92 1,020.92 | 0.0 % 1.53 2 4 939.92 939.92 | 0.0% | 1.47
Wa-W1501 2 15 293.95 29395 | 0.0% | 0.98 2 4 533.24 533.24 | 0.0% | 10.83 2 5 323.75 323.75 | 0.0% | 1.34
Wa-W1502 3 15 656.07 656.07 | 0.0% | 2.73 3 7 986.07 986.07 | 0.0% | 38.06 3 7 689.07 689.07 | 0.0% | 4.18
Wa-W1503 3 15 414.45 41445 | 0.0% | 0.24 3 7 745.08 745.08 | 0.0 % 1.95 3 7 448.08 448.08 | 0.0% | 0.88
Gal76-7 16 795.22 755.42 | 5.0% | 7200 | 4 13 | 429945.04 415,564.80 | 3.3% | 7200 4 13 44,205.65 42,226.61 | 4.5% | 7200
GalJ76-8 2 14 1,391.59 1,292.52 | 7.1% | 7200 2 14 | 459891.10 434,550.71 | 5.5% | 7200 2 14 47,253.42 44,622.66 | 5.6 % | 7200
Gal76-9 3 30 1,141.16 1,079.70 | 5.4% | 7200 | 3 9 | 325184.99 322,089.85 | 1.0% | 7200 2 9 34,179.82 33,296.24 | 2.6 % | 7200
Gal76-10 5 40 1,403.72 1,278.76 | 89% | 7200 5 22 | 794394.05 762,580.59 | 4.0% | 7200 5 24 84,428.00 77,451.16 | 8.3 % | 7200
Gal76-11 3 32 659.74 633.87 | 39% | 7200 | 3 9 | 329043.00 311,487.72 | 5.3% | 7200 3 9 33,498.62 32,410.83 | 3.2% | 7200
Gal76-12 3 32 655.76 634.42 | 33% | 7200 | 4 9 321660.71 321,507.90 | 0.0% | 7200 3 9 33,497.27 31,717.47 | 53% | 7200
GaM74 6 132 6,222.78 5,637.51 | 9.4% | 7200 6 | 44 6222.91 5,631.89 | 9.5% | 7200 6 | 44 6,222.78 5,643.20 | 9.3% | 7200
GaMG74 3 18 822.91 788.04 | 4.2% | 7200 3 8 265046.19 260,517.16 | 1.7% | 7200 3 8 26,857.95 26,780.41 | 0.3% | 7200
M' | K' = Utilizados / F = Funci6n objetivo / BB = Best Bound / % =Gap / t=Tiempo de ejecucién
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9.3 Soluciones del frente de Pareto Pr_01 AUGMECON2

F1 F2 Gap t (Seg)
647.03 | 757.59 | 0.0000% | 0.72
647.08 | 694.46 | 0.0000% | 0.88
648.56 | 631.33 | 0.0000% | 1.14
651.44 | 568.19 | 0.0000 % | 1.17
655.20 | 505.06 | 0.0000 % | 0.97
661.90 | 441.93 | 0.0000 % | 1.52
672.64 | 353.54 | 0.0000% | 1.97
684.45 | 315.66 | 0.0000 % | 2.87
707.68 | 252.53 | 0.0000 % | 1.61

9.4 Soluciones del frente de Pareto Wa-W1501 AUGMECON?2

F1 F2 Gap t (Seg)
293.95 | 30.00 | 0.0000% | 1.46
294.75 | 29.00 | 0.0000% | 1.85
299.32 | 26.00 | 0.0000% | 4.49
299.35 | 25.00 | 0.0000 % | 7.17
303.24 | 23.00 | 0.0000% | 6.67
348.19 | 22.00 | 0.0000 % | 249.62

9.5 Cddigo MDOLRP biobjetivo WRMCGP en AMPL

param Nj
param M;

set Pp:= 1..N; #Set of suppliers (j) (N)

set P:= 1..N + 1 ; #5et of nodes to visit (N+1)
set F:= 1..M ; #Set of carriers (i) (M)

set R {i in F}; #Set of wehicles for carrier f[1i]

#parametros

param d {j in P} »= @; #demand of the j-th supplier Se cambic Pp por P

param k {i in F} »>= @; # number of available vehicle for carrier fi

param Q {i in F, 1 in R[i]}; #Capacity of the r-th vehicle for carrier fi
#i=1,2,...,m; 1=1,2,...,ki

param OQmax >= @; #maximum capacity of any wehicle

param w {i in F,1 in R[i]}; #contracting (fixed) cost of the r-th vehicle for carrier fi
#i=1,2,...,m; 1=1,2, ... ,ki

param I {i in F, j in Pp}; #Transportation cost between nedes (carriers) i and suppliers j

param C {i in Pp,j in P}; #Transportation cost between nodes (suppliers) 1 and j

param gminl
param gmin2
param gmaxl

#Metas para objetivo 1

#Metas para objetivo 2

#Metas para objetivo 1

param gmax2 #Metas para objetivo 2

param alpha #Ponderacidn

param weight »= 8; #Ponderacidn

param CostoT »= @; #Costo total de transporte
param Costol »= @; #Costo total de contratacidn
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#Variable

var o {i in F,j in Pp, 1 in R[i]} binary;

var ¥ {i in Pp,j in P} binary; #Cambic en Pp por P

var z {i in F, 1 in R[i]} binary;

var v {i in F,j in Pp,1 in R[i]} 2= @;

var r {i in Pp,j in P} >= @;

var surplusl »>= @; #Desviacidn positiva objetivo 1

var surplus2 »= @; #Desviacidn positiva objetivo 2

var slackl »= @; #Desviacidn negativa objetivo 1

var slack2 »= @; #Desviacidn negativa objetivo 2

var eposl »=8; #Desviacidn positiva al valor yl

var epos2 »=8; #Desviacidn positiva al valor y2

var enegl »>=8; #Desviacidn negativa al valor yl

var eneg? »>=B; #Desviacidn negativa al valor y2

var yl »= gminl, <= gmaxl;

var y2 »= gmin2, <= gmax2;

var F1 = sum {i in F, j in Pp} D[i,j] * sum {1 in R[i]} o[i,§,1] +
sum {i in Pp, j in P: j <> i} C[1i,7] * x[1i,7];

var F2 = sum {i in F,1 in R[1i]} w[i,1] * z[1i,1];

minimize Trawvel cost:
sum {i in F, j in Pp} D[1i,j] * sum {1 in R[1i]} o[i,7,1] + #Depart cost
sum {i in Pp, j in P: j <» i} C[1i,j] * x[1i,j]; #Transportation cost
minimize Hiring_cost:
sum {i in F,1 in R[i]} w[i,1] * z[i,1]; #Costo de contratacidn

minimize WGP: weight * (surplusl + slackl) + alpha * (eposl + enegl) +
(1 - weight) * (surplus2 + slack2) + (1 - alpha) * (epos2 + eneg2);

subject to M1:
sum {i in F, j in Pp} D[1i,j] * sum {1 in R[1i]} o[i,7,1] + #Depart cost
sum {i in Pp, j in P: j <> i} C[1i,7] * x[1,j] - surplusl + slackl#Transportation cost
=yl

subject to M2:
sum {i im F,1 in R[1]} w[i,1] * z[i,1] - surplus2 + slack2 #Hiring cost
= y2;

subject to D1:
yl - eposl + enegl = gminl;

subject to D2:
y2 - epos2 + eneg2 = gmin2;

subject to cotaFl:

sum {i in F, j in Pp} D[i,j] * sum {1 in R[i]} o[i,j,1] +
sum {i in Pp, j in P: j <> i} C[1i,7] * x[i,]j] <= CostoT;

subject to cotaF2:
sum {i in F,1 im R[1]} w[i,1] * z[i,1] <= CostoC;
subject to Activecarrier {i in F, 1 in R[i]}: #R2

sum{j in Pp} o[i,],1] <= 1;

subject to Onlyonevisitl {j in Pp}: #R3
sum{i in F, 1 in R[i]} e[1,7,1] +
sum {i in Pp: 1 <> j} x[1,j] = 1;

subject to Destinationfinal {j in Pp}: #R4
sum {1 in P: i <» j} x[j,1i]

1;

subject to Justactivecarrier {i in F, 1 in R[i]}: #RS
z[1,1] >= sum {j in Pp} of[i,3,1];

subject to Estabilishl {i in F, j in Pp, 1 in R[i]}: #R6
v[i,§,1] »= d[j] * o[i,7,1];
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subject to Forcezerol {i in F, j in Pp, 1 in R[i]}: #R7
V[iljil] <= Q[iJl] * O[iJle]JI

subject to Estabilish2 {i in Pp, j in Pp: i <> j}: #RB
r[1,3] »= d[3] * x[1,3];

subject to Forcezero2 {i imn Pp, j in P: 1 <> j}: #R9/
rli,31 <= (@max - d[i]) * x[1,3];

subject to Avoidsubtours {h in Pp}: #R1@
sum {1 in F, 1 in R[i]} v[i,h,1] +
sum {1 in Pp: i <» h} r[i,h] -
sum {j in P: j <> h} r[h,j] = d[h];
#RESET
reset;

#CARGAR MODELO
model MDOLRPHFF_WGPY.mod;

#CARGAR DATOS
data Wang-Lil2.dat;

#CARGAR SOLVER
option solver gurchi;

option gurobi options ‘outlev=1" ‘timelim=7288°";

#option gurobi_options "outlew=1";

let yl:= a;

let y2:= @8;

let gminl:= @;

let gmin2:= 8;

let gmaxl:= 18868,

let gmax2:= 18680,
#gminl

let CostoT:= 18888;

let CostoC:= 18888;

objective Travel cost; #F1

solve >Wang-LiSol.out;

let gminl:= Trawel_cost;

display gminl, _solwve_elapsed_time »Wang-LiRes.out;
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#gmin2

let CostoT:= 10066;

let Costol:= 10006 ;

objective Hiring cost; #F2

solve »Wang-LiScl.out;

let gmin2:= Hiring_cost;

display gmin2, _solwve_elapsed_time »Wang-LiRes.out;

#gmaxl

let CostoC:= gmin2;

objective Travel cost; #F1

solve >Wang-LiScl.out;

let gmaxl:= Trawvel cost;

display gmaxl, _sclve elapsed time >Wang-LiRes.out;

#gmax?

let Costol:= 100080;

let CostoT:= gminl;

objective Hiring_cost; #F2

solve *Wang-LiScl.out;

let gmax2:= Hiring_cost;

display gmax2, _solwve elapsed time >Wang-LiRes.out;

#Trade off

let CostoT:= gmaxl;

let CostoC:= gmax2;

let alpha:= 1;

let weight:= @;

objective WaP;

solve *Wang-LiScl.out;

display alpha, weight, F1, F2, _solve_elapsed_time > Wang-LiRes.out;

for {1..28}
1
let alpha alpha + @.85;
let weight:= weight + 8.85;
solve >Wang-LiSol.out;

display alpha, weight, F1, F2, solwve elapsed time > Wang-LiRes.

close Wang-LiScl.out;
close Wang-LiRes.out;

out;
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9.6 Codigo MDOLRP biobjetivo AUGMECON2 en AMPL

param N;
param M;
set Pp:= 1..N; #Set of

suppliers (j) (N)

set P:= 1..N + 1 ; #5et of nodes to visit (N+1)

set F:= 1..M ; #5et of

carriers (i) (M)

set R {i in F}; #5et of vehicles for carrier f[i]

#parametros

param d {j in P} »= @;
param k {i in F} »>= @;

#demand of the j-th supplier Se cambioc Pp por P
# number of available vehicle for carrier fi

param Q {i in F, 1 in R[i]}; #Capacity of the r-th wvehicle fer carrier fi

#i=1,2,...

.my; 1=1,2,...,ki

param Qmax >= @; #maximum capacity of any wvehicle

param w {i in F,1 in R
#i=1,2,...

[i]}; #contracting (fixed) cost of the r-th vehicle for carrier fi
Lmy 1=1,2,...,ki

param D {i in F, j in Pp}; #Transportation cost between nodes (carriers) i and suppliers j
param C {i in Pp,j in P}; #Transportation cost between nodes (suppliers) i and j

#Parametros Augmecon

param eps;
param r2;

param 1b2; #lLower bound de la funcidn 2.

param up2;
param t; #Incremento

param gk; #Mumerc de intervalos
param step2; #Tamafic de pasos rango/intervalo escogido

param e2;
param e@;
param el;

#Variable

var
var

var
var
var 52 »= @8; #J/ariabl

minimize Travel cost:
sum {i in
sum {i in

minimize Hiring cost:
sum {i in

minimize biobjetivo:
sum {i in

sum {i in

subject to Surplus:

o {iin F,j in Pp, 1 in R[i]} binary;
x {i in Pp,j in P} binary; #Cambio en Pp por P
var z {i in F, 1 in R[i]} binary;
v {1 in F,j in Pp,1 in R[i]} »= @;
r {i in Pp,j in P} = 8;

e Surplus

F, j in Pp} D[1i,3] * sum {1 in R[i]} o[i,j,1] + #Depart cost
Pp, j in P: j <» i} C[i,j] * x[i,j]; #Transportaticn cost

F,1 in R[i]} w[i,1] * z[i,1]; #Costo de contratacién

F, j in Pp} D[1i,j] * sum {1 in R[i]} o[i,j,1] + #Demand cost
Pp, 3 in P: j <» i} C[1i,3] * =x[1,3] + (eps * (52/r2));

(sum {i in F,1 in R[1i]} w[i,1] * z[i,1]) + 52 = e2;

subject to cotaFl:

subject to cotaF2:

sum {i in F, j in Pp} D[1i,j] * sum {1 in R[i]} o[1,],1] +
sum {i in Pp, j in P: j <> i} C[1,j] * x[1i,j] <= e@;

sum {i in F,1 in R[1i]} w[i,1] * z[i,1] <= el;

subject to Activecarrier {i in F, 1 in R[i]}: #R2Z

sum{j in Pp} o[i,7,1] <= 1;

subject to Onlycnevisitl {j in Pp}: #R3

sum{i in F, 1 in R[i]} o[i,7j,1] +
sum {i in Pp: 1 <> j} x[1,3j] = 1;
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subject to Destinationfinal {j in Pp}: #R4
sum {i in P: i <> j} x[j,1i] = 1;

subject to Justactivecarrier {i in F, 1 in R[1i]}: #RS
z[i,1] »= sum {j in Pp} o[i,],1];

subject to Estabilishl {i in F, j in Pp, 1 in R[i]}: #R6E
v[i,3,1] »=d[3] * eo[i,3,115

subject to Forcezerol {i in F, j in Pp, 1 in R[1i]}: %#R7
v[i,3,1] <= Q[1i,1] * o[1,3.11;

subject to Estabilish2 {i in Pp, j in Pp: 1 <> j}: #R8
rli,3] »= d[J] * x[1,3];

subject to Forcezero2 {i in Pp, j in P: 1 <> j}: #RO
rli,3] <= (Qmax - d[i]) * x[1,3];

subject to Aveidsubtours {h in Pp}: #R1®2
sum {i in F, 1 in R[i]} v[i,h,1] +
sum {i in Pp: 1 <> h} r[i,h] -
sum {j in P: j <* h} r[h,j] = d[h];
#RESET
reset;

#CARGAR MODELOC
model MDOLRPHFF_BIOBJ_AUG3.mod;

#CARGAR DATOS
data CaxXl@e.dat;

#CARGAR S0LVER
option solver gurcbij;

option gurobi_options 'outlev=0" "timelim=7288°";
#option gurcbi_options "outlev=l';

#Payoff F1

let eps:= @;

let ef:= 1000000 ;

let el:= 100000006 ;

let e2:= 10000000 ;

let r2:= 10028860 ;

objective Travel_cost; #F1
solve ;

display Travel cost »CaXl@.out;

let up2:= Travel_cost;
objective Hiring_cost; #F2
zolve;

display Hiring_cost »CaXl@.out;
let 1b2:= Hiring_cost;

display 1b2;

let up2:= Travel cost;
objective Hiring_cost; #F2
solve;

display Hiring cost »CaX1@.out;
let 1b2:= Hiring_ cost;

display 1b2;
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#Pay off min F2|min F1

let eps:= 8;
let eB:=up2;
solve;

display Hiring_cost »CaXl@.out;

#Pay off min F1l|min F2
let up2:= Hiring_ cost;
let el:= 1b2;

let e@:= 10000006 ;
#objective Travel_cost;
#solve;

display up2 »CaXl@.cut;
#i=@

let eps:= 8;

let e@:= 1000000 ;
let el:= 100008606 ;
let e2:= up2;

param b integer;
let r2:= up2 - lb2;
let step2:= r2/qk;
let t:=8;

solve;

display lb2, up2, e2, r2, gk, step2 >Caxl@.out;
if r2 > @ then{
repeat

let £t := t + 1;
let eps:= 8.801;
let e2:= up2 - t¥step2;
display e2 >CaXl@.out;
objective biobjetivo;
solve;
display biobjetiwve, S2 »CaXl@.out;
display {i in F, j in Pp, 1 in R[i]: o[i,],1]>@.99} o[i,],1] >CaXl@.cut;
display {i in Pp, j in P: x[1,j]>@.99} x[i,j]>CaXxle.cut;
let b:= int(52/step2);
display b, solve_result_num >CaXl@.out;
if solve_result = "infeasible"™ then {
printf "--- infeasible at ¥d ---\n\n",t;
break;
b
else {
{let t:= t + b}
display t;}
3

until £ > 9;

1
else{

printf("La holgura es cerc. Mo se puede hacer nada'\n")»>CaXl@.out;
1

close Caxl®@.out;
#include MDOLRPHFF_BIOB]_AUG3 CaXl@.run;
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