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RESUMEN

En este trabajo se ha desarrollado una metodologia ad hoc basada en Buisqueda Tabu
para la resoluciéon de un problema bi-objetivo en el contexto del PVRP (Periodic Vehicle
Routing Problem). El problema consiste en disefiar las rutas diarias de una empresa de analisis
quimicos de Salamanca a lo largo de un horizonte de planificacion y la asignacion de los
calendarios de visita a sus clientes. El objetivo es doble: reduccion de los costes y reduccion de

las modificaciones sobre los calendarios actuales de los clientes.

Desde el punto de vista metodoldgico, la estrategia empleada para la resolucion de este
nuevo modelo es una adaptacion del procedimiento MOAMP (MultiObjective Adaptative
Memory Procedure) desarrollado por Caballero et a/ (2013) para problemas multiobjetivo. Con
el fin de examinar la ‘bondad’ de los resultados obtenidos, se comparan los mismos con una
adaptacion de un algoritmo de referencia como es NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm). Para ello se ha tomado una instancia con datos reales y se han generado otras

instancias basadas en estos datos (instancias seudo reales).

La conclusion final es que la estrategia MOAMP obtiene curvas de eficiencia mas
densas y pobladas que las obtenidas con NSGA-II. Ademas, todas las soluciones obtenidas con

NSGA-II son dominadas por soluciones MOAMP.
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1. INTRODUCCION

El problema que se resuelve consiste en disefiar las rutas diarias de una empresa
y la asignacion de los calendarios de visita a los clientes.

Cuando una empresa pide que se racionalice su planificacion de
productos/servicios a clientes a lo largo de un horizonte temporal, normalmente se
requiere la reduccion de los costes de las operaciones (coste de las rutas). Sin embargo,
hemos observado que esta nueva planificacion suele ser significativamente diferente de
la empleada hasta ese momento. Es decir, para muchos clientes supone la modificacion
de sus calendarios o fechas de entrega.

Estas modificaciones no suelen ser bien recibidas por los clientes, ya que
conllevan cambios en sus hdbitos o costumbres. Indirectamente, estos cambios pueden
repercutir de forma negativa sobre la imagen de la empresa suministradora de los
servicios. Por consiguiente, al plantear el problema debemos tener en cuenta, ademas de
la reduccion de los costes, la repercusion de los cambios realizados o la minimizacién
de éstos.

Asi planteado, el problema es claramente bi-objetivo: reduccion de los costes y
reduccion de las modificaciones sobre los calendarios actuales de los clientes. De hecho
el problema se puede considerar como una variante del conocido Periodic Vehicle
Routing Problem (PVRP) con estos dos objetivos, y como se explicard en la siguiente
seccion, sin restricciones de capacidad. Una formalizacion mas detallada se puede ver
en la seccion 4.

Por otra parte, el PVRP es un problema NP-hard y por tanto requiere de técnicas

heuristicas para su resolucion para poder abordar instancias tamafio (como las reales
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que mas adelante se usaran) en un tiempo de célculo razonable. Por este motivo se
propondra un método basado en las estrategias MOAMP y busqueda tab.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: en la seccion 2., se realiza una
descripcion del problema, su contexto y caracteristicas; la seccion 3. hace referencia a
trabajos que presentan ciertas analogias con el que aqui se aborda; en la seccion 4. se
definen las variables y objetivos del problema, asi como las estrategias empleadas en su
resolucion; posteriormente, se aborda la metodologia (seccion 5.) empleada
mostrandose la jerarquia de procedimientos que componen la estrategia de solucion y
una breve descripcion de los mismos. Para finalizar las dos ultimas secciones estan

dedicadas a los resultados computacionales y conclusiones.

2. DESCRIPCION Y CONTEXTO DEL PROBLEMA REAL

El modelo que se plantea viene motivado por un problema real que consiste en el
disefio de las rutas de una empresa de Andlisis Quimicos situada en Salamanca. La
empresa suele realizar unos 1200 servicios al mes que son efectuados por 10 técnicos,
quienes conduciendo su propio vehiculo son los encargados de realizar las rutas y el
servicio. Las rutas comienzan y finalizan en la empresa (Salamanca).

Los servicios se realizan de lunes a viernes y son de tres tipos: recogida de
muestras (A), control de plagas (B) y control de calidad (C) con una duracion
aproximada de 15, 30 y 60 minutos respectivamente. El horizonte de planificacion es
mensual, 20 dias (4 semanas) ya que sabados y domingos no se trabaja y la jornada
laboral es como maximo de 9 horas e incluye el tiempo de conduccion y de servicio.

El ntimero de clientes que demandan el servicio oscila entre 97 y 104, ahora bien
para la resolucion del problema se han considerado 100 clientes ya que alguno de ellos
es ocasional. También debemos tener presente que clientes con la misma frecuencia de
visitas pueden disponer de distintos calendarios. Por otro lado, la capacidad de los
vehiculos es ilimitada ya que las muestras apenas ocupan espacio.

Estas caracteristicas que acabamos de ver son las que tenemos que considerar
para conseguir dos objetivos: la asignacion de los calendarios de visita a los clientes

tratando de respetar sus prioridades y el disefio de las rutas diarias.
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En la figura 1, se muestra el mapa con las localizaciones de los clientes
representados en distintos colores segin su frecuencia de visitas. El significado de los
colores es: rojo (empresa); azul (todos los dias); amarillo (3 dias a la semana); verde (2
dias a la semana); naranja (1 vez a la semana); gris (1 vez cada 15 dias) y negro (1 vez

al mes).

Figura 1: Localizaciones de los clientes.

Las frecuencias de visita y el tipo de servicio que es demandado por los clientes

se distribuyen como aparece en la siguiente tabla.

FRECUENCIAS | CLIENTES | SERVICIO
Todos los dias 18 A

3 dias a la semana 31 A

2 dias a la semana 27 A6B

1 dia a la semana 14 B

1 vez cada 15 dias 5 Bo6C

1 vez al mes 5 C

Tabla 1: Frecuencias de visita y tipo de servicio.
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3. PRIMEROS INDICIOS EN LA LITERATURA

3.1. Trabajo de Gulczynski, Golden and Wasil (2011)

El objetivo de minimizar o controlar las diferencias en las asignaciones a
calendarios respecto a los de una solucion preestablecida en el PVRP solamente ha sido
tratado en el trabajo de Gulczynski, Golden and Wasil (2011), desde nuestro
conocimiento. No obstante en este trabajo no se plantean estas diferencias como una
nueva funcion objetivo sino como una restriccion. Al modelo resultante lo denominan
PVRP-RC (PVRP with Reassignments Constraints).

3.1.1. Variantes de PVRP-RC

Concretamente, consideran 3 variantes:

* PVRP-RCH (con restricciones de reasignaciones fuertes): se busca minimizar el
coste con la restriccion adicional de que el nimero de asignaciones a calendarios
diferentes de la solucion preestablecida sea menor que una constante W prefijada.

* PVRP-RCS (con restricciones suaves): en este caso, se afiade a la funcidon objetivo
del coste una penalizacion por asignacion diferente. Esta penalizacion depende del
numero de veces que cada cliente es visitado a lo largo del periodo del horizonte
temporal.

* PVRP-RCR (con asignaciones limitadas): permite asignaciones diferentes en
clientes que son visitados sélo una vez. Estos clientes son los que generan menos

problemas.

3.1.2. Reflexiones

Estos autores creen que el PVRP-RC es un modelo mas realista que el
tradicional PVRP.

En la préctica, existen razones de tipo econdmico, logistico o de contrato que
impiden a las compaiiias construir nuevas rutas partiendo de 0. Cuando los clientes son
asignados a nuevas rutas en nuevos dias, la compaifiia puede incurrir en un coste.
Algunas compaiias tienen miles de vehiculos en sus flotas y visitan millones de
clientes anualmente por lo que construir nuevas rutas para estas compafias llevaria
tiempo y ademads seria muy costoso.

XXII Jornadas ASEPUMA — X Encuentro Internacional 5
Anales de ASEPUMA n°22: 1203



Amaya Martinez Puras y Joaquin Pacheco Bonrostro

También, algunos clientes que cuentan con el servicio en varios dias, ven las
asignaciones como un inconveniente. Por consiguiente, en la practica, seria deseable
minimizar el nimero de clientes reasignados en orden para mantener buenas relaciones

con ellos.

3.2. Trabajo de Garcia, Pacheco y Alvarez (2013)

Otro trabajo que presenta ciertas similitudes con el que aqui se trata es el de
Garcia, Pacheco y Alvarez (2013). En este trabajo se resuelve un problema bi-objetivo
aunque no es tratado como un PVRP, podria estudiarse como un caso mas particular de
éste. Se analiza el problema de una empresa de reposteria que debe planificar la entrega
de pedidos a delegaciones situadas en el norte de Espafia. El periodo de planificacion es
semanal de lunes a viernes, en vez de mensual como en nuestro problema. Cada pedido
viene determinado por una fecha de entrega inicial (dia de la semana en que se efectua
el pedido) y el nimero de pallets a entregar.

Con la finalidad de minimizar el coste de las operaciones, se permite que los
pedidos sean entregados en la fecha inicial o el dia anterior (excepto los del lunes que
no pueden adelantarse al domingo). Asi, se producen stocks pero controlados. El
problema, por tanto, consiste en determinar la fecha definitiva de entrega de cada
pedido y disefiar las rutas diarias con dos objetivos: minimizar la distancia total y el
stock.

Este problema puede verse como un caso mas particular de un PVRP. Se puede
considerar que cada cliente dispone de dos posibles calendarios: la fecha inicial o el dia
anterior excepto los del lunes que solo tienen un calendario. La diferencia de asignacion
de calendario con la solucion actual vendria ponderada por el n® de pallets que se

adelantan.

4. ENUNCIADO Y METODOLOGIA

4.1. Notacion

Nuestro modelo se puede plantear de forma concisa de la siguiente forma. Se

define:
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T: el namero de dias del periodo de planificacion
V': conjunto de puntos del problema; V' = {0, 1, ..., n} donde O representa el
deposito, y {1 ,..., n} las localizaciones de los clientes. (Para simplificar de
ahora en adelante identificaremos los clientes con sus respectivas
localizaciones)
A;: Conjunto de patrones o calendarios de visita posibles para el cliente i, i =
l.n
qi: cantidad demandada por el cliente i
m : tamaio de la flota de vehiculos
0O : Capacidad de cada vehiculo
d;; : distancias entre los puntos iy j, i, j EV
Se define nc; = |Aj y denotamos por Ajj, j = 1, ..., nc;, a cada uno de los posibles
calendarios del cliente 7, es decir A; = { A;j,j = 1,..., nc; }.
Denotemos por R; un conjunto de rutas para cada dia r € {1,..., T}; y por V(r)y
E(r) respectivamente el conjunto de puntos y arcos para cada ruta » € R,. El problema
consiste en asignar un calendario A; € A;, para cada cliente i € {1,..., n}, y disefiar el
conjunto de rutas R, para cada ¢t € {1,..., T} de forma que
* (Cada ruta r empieza y finaliza en el depo6sito 0, V r ER, t € {1,...,T}
» Vie{l,...,n}ytEM\;existe una r € R, verificando que i € V(r)

. ; g, =0, YrER, 1€ {1,...T}
1 r)

Por tanto cada solucién factible S vendra determinada por la asignacion de cada
cliente i a un calendario A; € A; y por el disefio del conjunto de las rutas diarias R; que

verifican las condiciones anteriores.

4.2. Objetivos

Los objetivos del problema son minimizar la funcidon coste y la funcién

distorsion.
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La funcion coste se define como el coste total de las rutas, el cual es
proporcional a la distancia total recorrida. Por tanto, la funcién a minimizar sera la suma

de la distancia recorrida por cada ruta diaria a lo largo del horizonte temporal:

T
222 (1)

La funcién distorsion se define como la diferencia entre los calendarios de los
clientes con la solucion actual:

dif(S, Sp) = nimero de clientes con calendarios diferentes en S'y Sp. (2)

Si se observa este segundo objetivo estd acotado en el numero de clientes. Estos
dos objetivos no son comparables ni facilmente agregables y ademds entran en
conflicto. Por tanto, se buscan soluciones que equilibren estos dos objetivos.

El problema, asi planteado, es claramente bi-objetivo y PVRP. Para cada cliente
se determinan los dias de visita y se disefan las rutas diarias de acuerdo a la asignacion
de calendarios de visita a los clientes.

Para su resolucion, se determina el ‘conjunto de puntos eficientes’, es decir, el
conjunto de soluciones no dominadas. Una soluciéon no dominada es aquella para la cual
no se conoce otra soluciéon que mejore su valor en relacion a alguno de los objetivos sin
empeorar otros.

Dada una solucion cualquiera S denotemos por f;(S) al valor de la funcién
objetivo “econdmica”, es decir, la definida por (1) y £(S) la funcion objetivo definida

por (2). Sean Sy S’ dos soluciones, se dice que S domina a S’ si:

a) fi(S) =A(S))
b) £(S) =fA(S") y
¢) fi(S) <Ai(S’) o bien fo(S) </£a(S")

Una solucioén es eficiente si no existe otra que la domina. El problema que aqui

se plantea consiste en encontrar soluciones lo mas cercanas posibles al conjunto de

soluciones eficientes del problema que se denomina ‘curva de eficiencia’.
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4.3. Estrategia de solucion

La estrategia que se propone para resolver el nuevo modelo planteado es una
adaptacion del procedimiento MOAMP (Multiobjective Adaptative Memory Procedure)
para problemas multiobjetivo.

MOAMP fue desarrollado por Caballero, Molina y Rodriguez (2003) y esta
basado en dos principios:

* Principio de Proximidad de los puntos eficientes, seglin el cual, en un entorno o
vecindad de una solucion eficiente se puede encontrar otra solucion eficiente.

* La solucion que minimiza la distancia L, normalizada y/o ponderada al punto
ideal es también eficiente.

La estrategia MOAMP se desarrolla en 3 fases creando una aproximacion a la
curva de eficiencia enlazando la ejecucion de una serie de procedimientos de busqueda
tabu con diferentes funciones objetivo. En la primera fase, usa las funciones objetivo
originales y en la segunda combinaciones de las originales. Finalmente, realiza una
intensificacion explorando el vecindario de las soluciones encontradas hasta ese

momento.

4.4. Algoritmo NSGA-II

Con el fin de poder examinar la ‘bondad’ de los resultados obtenidos por el
algoritmo disefiado para la resolucion del problema, se van a comparar con los
resultados obtenidos por una adaptacion del conocido NSGA-II (Non-Dominate Sorting
Algorithm). Fue propuesto por Deb y sus alumnos (2002) y estd encuadrado dentro de
los algoritmos evolutivos. NSGA-II usa elitismo y un operador de comparacion

(crowding) en funcidn de la proximidad entre si de las diferentes soluciones.

5. METODOLOGIA.

Para facilitar la descripcion de los procedimientos desarrollados para la
resolucion del problema formalicemos primero la representacion de las soluciones.
Cada solucion S viene definida por la asignacion de clientes a calendarios y el disefio de

las correspondientes rutas diarias.
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5.1. Esquema general y Jerarquia de procedimientos

Como ya se ha comentado, MOAMP se desarrolla en tres fases. En la figura 2 se

muestra la jerarquia de todos los procedimientos empleados.

| JERARQUIA |

| | } }

I Generador_Preferencias I Generador_Costes I I Tabu_Search (f,, f,) I I Tabu_Search F(A) I I Intensificacion I

Constructi Constructi ostes
TabuRutas TabuRutas
Tabu_Search (f;)

Inserciones y Eliminaciones
Clasica, GENI I, GENI Il

A,

I LocalRutas

Figura 2: Jerarquia de procedimientos.

A continuacidn se hace una descripcion mas detallada de las 3 fases de MOAMP
incluyendo los seudocddigos que componen el cuerpo principal. para ello se define F;

de la siguiente forma:

Fl(s>=max{z-%,<l—a>%}
- Lo =1

donde A € (0,1), flmi“ y f,"*son el minimo y madximo valor encontrado para f; en el

conjunto de soluciones no dominadas, y £,"" y f,"* como el minimo y maximo valor

encontrado para f> en el conjunto de soluciones no dominadas.

Se va a denotar por Set ND el conjunto de soluciones no dominadas encontradas
durante la busqueda. El conjunto Set ND final serd la aproximacion a la curva de

eficiencia obtenida. La estrategia de solucion se compone de las tres fases siguientes:

FASE 1

1. Hacer Set ND = Q.
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2. Ejecutar Generador_Preferencias(S) para obtener una solucion S
teniendo en cuenta las preferencias de los clientes (f2).

3. Ejecutar Tabu_Search(f;, S), tomando f; como funcioén objetivo (f, — f1)

4. Ejecutar Generador_Costes(S) para obtener una solucion S minimizando
la distancia (f}).

5. Ejecutar Tabu_Search(fs, S) (fi — f2)
Actualizar Set ND con todas las soluciones no-dominadas encontradas

FASE 11

Repetir
7. Generar A €(0,1) aleatoriamente.

8. Ejecutar Tabu_Search(F, S) usando F, como funcion objetivo.
9. Actualizar Set ND
hasta que trascurran max_iter faseii iteraciones sin cambios en Set ND

FASE 111

Repetir
10. Identificar las soluciones S de Set ND cuyos vecindarios no han sido
explorados (todas en la primera iteracion)

11. Para cada una de estas soluciones S explorar sus vecindarios y actualizar
Set ND.

12. Identificar las nuevas soluciones de Set ND y mejorarlas
hasta Set ND se estabilice (no cambie)

Con la primera fase se quieren obtener las mejores soluciones con respecto a
cada una de las funciones objetivos originales. En otras palabras: se obtienen los

extremos de la (aproximacion a la) curva de eficiencia y por tanto los valores de

£,y £ que son usados en el calculo de las funciones mixtas F, en la

fase siguiente.

En la segunda fase se obtiene una muestra diversa de soluciones °‘de
compromiso’; es decir, no las mejores soluciones con respecto a algun objetivo

concreto, pero si buenas soluciones en conjunto. Esta fase finaliza cuando trascurre un
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cierto numero de iteraciones (max_iter faseii) sin cambios en Set ND. Hay que indicar
que, dentro de cada procedimiento de busqueda tabu, se comprueba si cada solucion
visitada se incorpora a Set ND. En otras palabras, el conjunto de soluciones no
dominadas se actualiza con todas las soluciones visitadas durante cada ejecucion de la
busqueda tabll en estas dos primeras fases. Finalmente, en la tercera fase se completa el
conjunto de soluciones no dominadas explorando el vecindario de las encontradas hasta

€se momento.

A continuacién se describen muy brevemente los procedimientos que componen
este método. Por problemas de espacio se hace una descripcion muy concisa. No
obstante, esta a disposicion de los lectores interesados la tesis de Amaya Martinez Puras

donde se dan mas detalles.

5.2. Procedimientos principales

Los procedimientos principales son Generador Preferencias, Generador Costes
y Tabu_Search. Mediante Generador Preferencias se obtiene una solucion S usando los
calendarios de la solucion pre-establecida Sy. Posteriormente, se optimiza el coste de las

rutas mediante ConstructivoRutas y TabuRutas.

Generador Costes construye la solucion que minimiza la funcién coste. Este
problema es equivalente al PVRP clasico con algunos matices. En nuestro caso,
Generador Costes sigue una estrategia iterativa de tipo multi-arranque. En cada
iteracion, ConstructivoCostes construye una solucion. Después, sin modificar los
calendarios asignados a los clientes, se mejora el conjunto de rutas para cada dia con
TabuRutas. Finalmente, se intenta mejorar aun mas la solucion obtenida aplicando a la

funcion coste el algoritmo Tabu_Search.

TabuSearch es una metaheuristica basada en busqueda tabu. En cada iteracion se
mueve de la solucién actual a la mejor solucion vecina. En este caso, un movimiento
viene definido por el cambio de calendario asignado a un cliente. Para que el proceso no

cicle determinados movimientos son declarados tabu. A su vez, este criterio tabu puede
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ser ignorado en determinadas condiciones (“Criterio de Aspiracion”). El proceso

finaliza cuando se alcanza un criterio de parada.

5.3. Procedimientos de rutas

En esta seccion se describen los procedimientos de construccion y mejora de las
rutas diarias usados en los procedimientos generales explicados en la seccidon anterior.
El objetivo siempre es minimizar el coste. Para ello, se desarrollan tres procedimientos:

ConstructivoRutas, LocalRutas y TabuRutas.

ConstructivoRutas toma como parametro de entrada el subconjunto de puntos a
visitar ese dia y como salida se obtiene el conjunto de las rutas, para ello utiliza

inserciones.

LocalRutas es una heuristica de busqueda local que intenta mejorar el conjunto
de rutas de un determinado dia. Los datos de entrada y salida son la propia variable
Rutas. Se define el conjunto NR(Rutas) como el vecindario de Rutas, es decir, todos los
conjuntos de rutas que se pueden obtener realizando en Rutas cambios o movimientos.
Estos cambios consisten en intercambios de cadenas.

Intercambio de Or

289900 g

Intercambio de Or Generalizado Insercion
9(? : T eﬁb D—>@—>Q® qge@»

Figura 3: Tipos de movimientos.

LocalRutas mejora cada conjunto de rutas inicial hasta que no hay mejoras
posibles. Posteriormente, se ejecuta TabuRutas que intenta mejorar los resultados
obtenidos por LocalRutas ya que permite exploraciones mas alld del primer 6ptimo

local encontrado. Para ello se permiten movimientos a conjuntos de rutas peores. Los
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movimientos consisten en la eliminacidén e incorporacién de una serie de arcos y para
evitar que el algoritmo cicle, algunos movimientos se declaran tabti aunque pueden ser

admitidos si dan lugar a un conjunto de rutas mejor.

5.4. Inserciones y eliminaciones

Para terminar la descripcion de todos los métodos que componen la estrategia de
solucion, se comentan los tipos de eliminaciones e inserciones usadas por los
procedimientos antes descritos. Las eliminaciones son usadas por Tabu Search y
TabuRutas, las inserciones por ConstructivoCostes, ConstructivoRutas, Tabu_Search y

TabuRutas.

Concretamente, se contemplan 3 tipos de eliminaciones: Normal o Clasica,
GENI I y GENI II y sus analogas inserciones. GENI I y GENI II fueron introducidas
por Gendreau et al. (1992).

Ademas de los procedimientos descritos se han usado diferentes estrategias de
aceleracion para reducir los tiempos de computacion. Los lectores interesados pueden

preguntar a los autores o consultar el trabajo de Martinez (2013).

6. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

En esta seccidn se realizan un aserie de pruebas para chequear el funcionamiento
de nuestro método MOAMP. La primera subseccion muestra un ejemplo del
funcionamiento de las 3 fases MOAMP. En la segunda se compara MOAMP con el
método NSGA-II a través de un conjunto de instancias seudo-reales. En la tercera
subseccion se analizan los resultados de ambas estrategias con una instancia real y se
comparan con la solucién usada por la empresa. Finalmente, en la cuarta subseccion se
analizan las diferentes opciones que nos da la aproximacion a la curva de eficiencia

obtenida por MOAMP con estos datos reales.
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6.1. Las 3 fases de MOAMP

Tras ejecutar MOAMP sobre las instancias generadas, en cada fase se obtiene un
conjunto de soluciones. A modo de ilustrar los resultados que se obtienen en cada una
de las 3 fases de MOAMP, la figura 4 muestra los resultados obtenidos para una
instancia de tamafio 100. En ella se puede apreciar como en cada fase se mejora el
conjunto de soluciones obtenidas en la fase anterior. Ademas, a medida que aumenta el
tamafio de las instancias se obtienen conjuntos mas densos y con un mayor numero de

soluciones.

110000 L
108000

)Y
106000

104000

102000 —&— Fasel

COSTE

100000 —8— Fase ||

Fasellll

98000

96000

94000 T T T T T )
0 10 20 30 40 50 60

DISTORSION

Figura 4: Resultados de las 3 fases de MOAMP.

6.2. Comparacion de MOAMP con NSGA-II

En esta seccidon se comparan los resultados obtenidos por ambas estrategias. Para
ello se generan instancias seudoreales de tamafio n = 20, 40, 60, 80 y 100.
Concretamente se generan 5 instancias de cada tamafo. Inicialmente se ejecuta el
procedimiento MOAMP y se registra el nimero de soluciones no dominadas (|Set ND|)
y el tiempo de computacion empleado (en segundos). Entonces se ejecuta NSGA- 11

tomando n_pob =2-|Set ND|y p_mut = 0.02
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El criterio de parada de NSGA-II se alcanza cuando tras finalizar una iteracion
(o “generacion”) se supera el tiempo de computacion empleado por MOAMP. El ajuste
de estos pardmetros se ha obtenido mediante diferentes experimentos basandonos
ademads en los resultados obtenidos en Gomez et al. (2013) y Pacheco et al. (2013) en

problemas similares.

En la tabla 3, se recogen los resultados de la media del niimero de soluciones
MOAMP y NSGA-II, también aparece el nimero medio de soluciones MOAMP no
dominadas por soluciones NSGA-II y la media de soluciones NSGA-II no dominadas
por soluciones MOAMP. Si nos fijamos, vemos que a partir de las instancias de tamafio

60 no hay ninguna solucion NSGA-II que no esté¢ dominada por alguna MOAMP.

TAMANO DE INSTANCIAS
MEDIA DE 20 40 60 80 100
Soluciones MOAMP 9,8 20,3 | 28,8 | 41,4 | 52,2
Soluciones MOAMP no dominadas por NSGA II | 8,8 20,3 | 28,8 | 41,4 | 52,2
Soluciones NSGA 11 6,1 11,4 | 158 | 21,7 | 24,8
Soluciones NSGA II no dominadas por MOAMP | 1,6 0,2 0 0 0

Tabla 3. Resumen (media) de soluciones dominadas por cada estrategia.

| @ Soluciones MOAMP no dominadas por NSGA Il B Soluciones NSGA Il no dominadas por MOAMP

100

80 -
60
40

PORCENTAJE

20 4

20 40 60 80 100
INSTANCIAS

Figura 5: Porcentaje de soluciones no dominadas.

Con el objetivo de ilustrar estos resultados las figuras 6 muestra las curvas
obtenidas por ambos métodos para una instancia de tamafio 100. Se observa como con
MOAMP se consigue una curva de eficiencia con un mayor nimero de soluciones,
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menos dominadas, mds densas y con un comportamiento mejor en los extremos.
Entendemos que las figuras 5 y 6 son suficientemente claras y que por tanto son

innecesarios realizar test de dominancias.
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Figura 6: Conjunto de soluciones no dominadas.

6.4. Comparacion de MOAMP, NSGA-II y la solucién real (empresa)

En la figura 7 se representan para la instancia con datos reales, las soluciones
obtenidas con MOAMP, NSGA-II y la solucion empleada por la empresa con estos

datos.
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Figura 7: Soluciones MOAMP, NSGA-1I y actual.

Como se observa, es obvio que la solucion actual tiene que tener distorsion 0 ya
que son los calendarios que actualmente tienen asignados los clientes y por los cuales
tienen preferencia. Sin embargo, la estrategia MOAMP obtiene una solucién con menor
coste que respeta dichos calendarios. Esto es debido a que la empresa ni siquiera tiene
optimizadas las rutas diarias. También, podemos apreciar como al permitir modificar la
asignacion de calendarios a los clientes, tanto MOAMP como NSGA-II obtienen
soluciones que reducen considerablemente el coste.

Esté claro que ninguna solucion MOAMP es dominada por soluciones NSGA-II
y que la ‘curva de eficiencia’ obtenida por MOAMP es més densa y esta mas poblada

que la obtenida por NSGA-II.

6.5. Analisis de la curva obtenida por MAOMP

Creemos conveniente hacer un analisis mas detallado de la curva de soluciones

obtenida con MOAMP.
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Figura 8: Analisis de la curva de soluciones.

La soluciéon de distorsion 0 de MOAMP produce un ahorro del 12% sobre la
solucidn actual de la empresa. En el otro extremo, la solucién de minimo coste tiene una
distorsion de 48 y produce un ahorro de un 11,4% sobre la solucion MOAMP de
distorsion 0.

Entre estas dos soluciones nos encontramos con un amplio abanico de soluciones
intermedias. Un analisis que puede resultar muy interesante es estudiarla desde distintas
situaciones econdmicas.

Asi, en época de crisis o de recesion, como la que vivimos en la actualidad, la
empresa puede estar mas interesada en minimizar el coste aunque esto le suponga
aumentar la distorsiéon. Como ya he dicho, la solucion de minimo coste tiene distorsion
48. Ahora bien, partiendo de esta solucidn nos encontramos con que la siguiente
solucidon con menos coste (resaltada en rojo) reduce la distorsion en un 8% sin apenas
aumentar el coste. Incluso, podriamos llegar hasta la solucion resaltada en verde en la
que se reduce la distorsion hasta 25 produciéndose un aumento del coste de sélo el

2,4%. A partir de aqui, resulta algo mas costoso reducir la distorsion.
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Detengdmonos ahora en el primer tramo que seria el mas conservador en cuanto
a distorsidbn y quizd mads interesante en tiempos de expansion. En este tramo, la
pendiente de la curva es mdas pronunciada por lo que un pequefio ahorro supone un
aumento considerable de la distorsion. No obstante, podriamos llegar hasta la solucion
resaltada en amarillo que con distorsion 13 reduce en un 5,3% el coste.

Por consiguiente, se puede concluir que MOAMP facilita un conjunto de
soluciones aunque la decision final deberd tomarla la empresa segiin sus intereses y

prioridades.

7. CONCLUSIONES

Se ha desarrollado un método para resolver un problema bi-objetivo y PVRP. El
objetivo es doble: reduccion de los costes y reduccion de los cambios de calendario a
los clientes. Estos objetivos no son facilmente agregables ni comparables y ademas
entran en conflicto.

El método desarrollado aporta un conjunto denso de soluciones con las que se
puede encontrar un equilibrio entre los objetivos. Para contrastar los resultados de
MOAMP, éstos se comparan con los obtenidos por una adaptacion de NSGA-II
obteniéndose con MOAMP una curva de eficiencia mas densa, poblada y que no es
dominada por la obtenida con NSGA-II.

Por consiguiente, concluimos que el disefio de estrategias MOAMP adaptadas al
problema produce mejores resultados aunque conlleva un esfuerzo adicional de disefio
e implementacion. Destacar que el problema es nuevo en si y es abordado desde una
perspectiva que considera las costumbres adquiridas por los clientes como un nuevo

objetivo y no como una restriccion.
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