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RESUMEN

La demanda de préacticas logisticas sostenibles junto al auge del
comercio electrénico, ha generado mayores exigencias en cuanto a la eficiencia
y calidad en el procesamiento de pedidos. En este marco, y con el propésito de
estudiar los métodos més adecuados para abordar el problema de agrupacion
y preparacién de pedidos, se presenta una variante del JOBPRP con dos
objetivos: los costos operativos y la distribucion equilibrada de la carga de
trabajo. En este contexto, los algoritmos evolutivos son buenas alternativas
para la bausqueda multiobjetivo, pero pueden enfrentar obstaculos relacionados
con la convergencia o la diversidad al abordar frentes de Pareto irregulares. Por
esto se ha estudiado el desempefio del Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo
Basado en Descomposicion, MOEA/D. Se realiz6 un andlisis comparativo de
su rendimiento utilizando diferentes métodos de escalarizacién en un conjunto
exhaustivo de pruebas experimentales aplicadas a instancias de diferentes
tamafios del problema abordado. Se emplearon como indicadores de
desempefio el hipervolumen, la distancia promedio a la solucién ideal y la
dispersion de las soluciones no dominadas. Los resultados indican que el
MOEA/D basado en el método de AASF ofrece un buen desempefio en
términos de hipervolimenes promedio y dispersién de soluciones a lo largo de
los frentes.

PALABRAS CLAVE: METAHEURISTICAS - ALGORITMO EVOLUTIVO -
JOBPRP.

ABSTRACT
The demand for sustainable logistics practices, coupled with the rise of
e-commerce, has led to greater requirements for efficiency and quality in order
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processing. Within this framework, and with the aim of studying the most
suitable methods to address the problem of order grouping and preparation, a
variant of the JOBPRP is presented with two objectives: operational costs and
balanced workload distribution. In this context, evolutionary algorithms are
strong alternatives for multi-objective search, yet they may face challenges
related to convergence or diversity when dealing with irregular Pareto fronts.
Therefore, the performance of the Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based
on Decomposition (MOEA/D) was studied. A comparative analysis of its
performance was conducted using different scalarization methods across an
extensive set of experimental tests applied to instances of various sizes of the
problem under consideration. Performance indicators such as hypervolume, the
average distance to the ideal solution, and the dispersion of non-dominated
solutions were used. The results indicate that the MOEA/D based on the AASF
method demonstrates strong performance in terms of average hypervolumes
and solution dispersion across the fronts.

KEYWORDS: METAHEURISTICS - EVOLUTIONARY ALGORITHM -
JOBPRP.

1. INTRODUCCION

El incremento en la demanda de practicas logisticas sostenibles, junto con
el auge del comercio electrénico, ha generado mayores exigencias en cuanto a la
eficiencia y calidad en el procesamiento de pedidos. Segun Sancakli et al. (2022), la
eficiencia en las operaciones de almacenamiento es clave para el desempefio
general de una organizacion (Miguel et al., 2019; Miguel et al., 2021; Tsai et al., 2008;
van Gils et al., 2018). El proceso de preparacion de pedidos constituye entre el 50%
y el 70% de los costos operativos en los centros de distribucion, con una alta
demanda de mano de obra en los sistemas manuales y una significativa inversion de
capital en los sistemas automatizados.

El proceso de preparacion de pedidos implica la recoleccién de
productos desde &reas especificas de almacenamiento en respuesta a
solicitudes hechas por los clientes (De Koster et al., 1999; De Koster et al.,
2007; Hofmann & Visagie, 2021; Scholz et al., 2017; Ten Hompel & Schmidt,
2007). Esta actividad representa una de las tareas mas costosas en la mayoria
de los almacenes, ya que implica el retiro de los articulos de sus ubicaciones
de almacenamiento y su posterior transporte hacia el area destinada para la
preparacion y envio (Grosse & Glock, 2015; Zulj et al., 2018). Los productos
recolectados se agrupan y organizan en distintos paquetes (como cajas, palets,
contenedores, entre otros) para su posterior despacho (Chen & Wu, 2005; Henn
etal.,, 2012). A menudo, las cargas unitarias incluyen varios productos, los
cuales deben ser etiquetados y marcados adecuadamente. Ademas, se verifica
gue las cargas coincidan con los pedidos, y se preparan los documentos
necesarios para su envio. Finalmente, las mercancias se cargan en los medios
de transporte correspondientes (Miguel et al., 2022).

La mejora de la agrupacién de pedidos reduce el tiempo total de
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preparacién de pedidos necesario para recoger los articulos solicitados. En este
contexto, la agrupacion de pedidos estaticos (por ejemplo, problemas de seleccién
por olas, agrupacion y secuenciacion), esta basada en la suposicion de que todos
los pedidos de los clientes se conocen antes de su programacion.

Los costos asociados a estas tareas estan directamente relacionados
con el tiempo que se invierte en procesar los pedidos y con la utilizacién de los
recursos. En este sentido, cumplir rigurosamente con los plazos de entrega
puede extender los tiempos de procesamiento y llevar a una subutilizacién de
las capacidades de los preparadores de pedidos asignados para estas tareas
(Miguel et al., 2022). Por otro lado, la asignacién equilibrada de carga de trabajo
a los preparadores es un aspecto relevante del factor humano a integrar en los
sistemas de preparacion de pedidos (Grosse et al., 2017; Zhang et al., 2017),
que debe tenerse en cuenta para mejorar el rendimiento de forma sostenible.

En resumen, en este contexto no se puede hablar de un Unico criterio
de optimalidad; méas bien, se busca identificar un conjunto de soluciones de
Pareto, del cual el planificador podria elegir la alternativa mas adecuada segun
las circunstancias especificas. Este problema de agrupacion y preparacién de
pedidos, es NP-Hard (De Koster et al., 2007; Ten Hompel & Schmidt, 2007).
Los criterios a optimizar incluyen minimizar los costos operativos asociados al
proceso de recoleccion, directamente relacionados con la longitud de las rutas
y la cantidad de articulos en cada lote; y equilibrar el balanceo de carga de
trabajo de los preparadores.

En vista de las discusiones anteriores y una revision de la literatura, es
importante destacar que existen trabajos en la literatura que investigan el uso
de diferentes pardmetros de las funciones de escalarizacion descriptas para
variar la presion de seleccion y tratar con diferentes tipos de problemas. Sin
embargo, hasta donde sabemos no han sido explorados en el contexto del
problema objeto de estudio (Pardo et al., 2024).

La principal contribucibn de este trabajo pasa por el estudio del
tratamiento integrado y multicriterio del problema planteado y la comparacion
del desempefio de MOEA/D basado en descomposicion, utilizando distintos
métodos de escalarizacion para la obtenciéon de las soluciones eficientes.

Se utiliza un abordaje de optimizacién multiobjetivo (MOO) para
generar soluciones de Pareto 6ptimas, empleando un algoritmo evolutivo
basados en descomposicion, MOEA-D (Zhang & Li, 2007). Finalmente, el
rendimiento de estos procedimientos se compara evaluando sus resultados
mediante un conjunto de métricas al aplicarlos sobre instancias generadas con
la metodologia de referencia de Tsai et al. (2008).

La organizacion del presente articulo es la siguiente: en la Seccion 2
se describe el problema y se realiza una revisién de la literatura relevante. Las
Secciones 3 y 4 desarrolla la metodologia. La Secciéon 6 incluye los
experimentos computacionales llevados a cabo para resolver el problema, y en
la Seccion 7 se discuten los resultados obtenidos y se plantean posibles lineas
de investigacion futuras.

2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

21 ARTICULOS CIENTIFICOS



INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXXII - N°56 - PAGINAS 19 a 37 - NOVIEMBRE 2024

Este trabajo se centra en el andlisis del desempefio de un algoritmo
evolutivo aplicado al problema conocido como Joint Order Batching and Picker
Routing Problem (JOBPRP). Es una variante biobjetivo de la formulacion
matematica del JOBPRP presentada en Kulak etal. (2012). Consiste en
determinar de manera 6ptima la secuencia y composicion de cada lote de
picking, buscando simultdneamente dos objetivos: primero, minimizar el costo
operativo total, directamente relacionado con el tiempo de picking; y segundo,
equilibrar la carga de trabajo entre los equipos de picking. Las restricciones
consideradas incluyen la capacidad de los equipos y el cumplimiento de los
plazos maximos de despacho de cada pedido bajo diferentes configuraciones
del layout de un centro de distribucién.

El desafio de optimizar el proceso de preparacion de pedidos minimizando
tanto el tiempo como los recursos necesarios puede dividirse en tres subproblemas
principales de planificacion. El primero se refiere a como asignar adecuadamente
las ubicaciones de almacenamiento para los articulos recibidos. El segundo abarca
como organizar los pedidos en lotes de manera eficiente para facilitar el proceso
de picking. El tercero se centra en la secuenciacion de la recoleccion, de manera
gue los articulos sean entregados al area de expedicién en tiempo y forma (Henn
etal., 2012).

El primer subproblema, la asignacién de almacenamiento, se relaciona con
la planificacion a mediano plazo y se considera parte de la planificacién tactica. En
cambio, los otros dos subproblemas, que son la consolidacion de pedidos y la
secuenciacion de los preparadores, pertenecen al nivel operativo de la
planificacion. Este estudio pone énfasis en abordar integralmente los dos ultimos
problemas, cuyo tratamiento adecuado mejorara la eficiencia en las operaciones
del almacén. Estas actividades constituyen una parte significativa de los costos
operativos en un centro de distribucion, debido a su alta demanda de equipo y
mano de obra (Olmos et al., 2022).

En este contexto, el proceso de preparacién de pedidos inicia con la
recepcion de 6rdenes de diversos clientes, donde cada pedido especifica las
cantidades de los productos solicitados y los plazos de disponibilidad en la zona
de envio. Un equipo de preparadores se encarga de extraer los productos
correspondientes desde sus posiciones de almacenamiento. Cada equipo
procesa un conjunto de articulos, que pueden pertenecer a mdultiples pedidos
(Ardjmand et al., 2018; Scholz etal., 2017). Los pedidos pequefios pueden
completarse en un solo lote, lo que reduce los desplazamientos. Esto sugiere que
los pedidos méas grandes podrian dividirse en otros més pequefios para optimizar
el tiempo del proceso de agrupamiento. Alternativamente, varios pedidos
pequefios pueden consolidarse en uno mas grande. En ambos casos, se requiere
un enfoque integrado que permita reducir tanto los costos de recoleccion como
los de picking, cumpliendo con las restricciones de tiempo establecidas para la
entrega (Cergibozan & Tasan, 2019).

Este problema incluye dos desafios de planificacion NP-Hard: el
agrupamiento de pedidos y la secuenciacion de la recoleccion. El primero trata
de determinar la mejor manera de agrupar pedidos dentro de las limitaciones

22 ARTICULOS CIENTIFICOS



INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXXII - N°56 - PAGINAS 19 a 37 - NOVIEMBRE 2024

de capacidad y tiempo de entrega. El segundo implica encontrar la secuencia
Optima para la recoleccién de articulos, minimizando la distancia recorrida y el
tiempo de procesamiento, asegurando que cada ubicacion de almacenamiento
se visite una sola vez. La combinacion de ambos desafios sera referida como
JOBPRP en este documento (Kulak et al., 2012).

Diversos estudios han abordado estos problemas desde diferentes
enfoques. Por ejemplo, algunos autores han aplicado métodos heuristicos para
resolver el problema de agrupamiento de pedidos (Ho & Tseng, 2006), mientras
que otros han utilizado algoritmos exactos (Diefenbach et al., 2022) y heuristicos
para la optimizacién del picking (Henn et al., 2012). Los avances en esta area
incluyen la aplicacion de algoritmos genéticos (F. M. Miguel et al., 2024),
basqueda local iterada (Henn & Schmid, 2013) y métodos de optimizacion
basados en ldgica difusa (Lam etal., 2014), entre otros. También se ha
investigado el uso de enfoques dinamicos para resolver el problema de
secuenciacién de recoleccién en situaciones complejas, como almacenes con
multiples niveles o dimensiones (Lu et al., 2016).

En cuanto a los criterios de optimizacién, estudios recientes han
considerado no solo la distancia recorrida, sino también factores como el peso
de los articulos (Ardjmand et al., 2020), tiempos de preparacion y espera (Pan
et al., 2012), asi como el impacto fisico en los recolectores (Battini et al., 2016).
Ademas, se han propuesto modelos para minimizar los costos asociados al
cumplimiento de pedidos en operaciones de comercio electrénico,
considerando la conservacion de productos perecederos y otras variables
operativas. Estos desarrollos han demostrado ser cruciales para mejorar la
eficiencia en la gestion de almacenes y centros de distribucién (Vanheusden
et al., 2023).

Finalmente, solo un par de autores han propuesto soluciones similares
al problema integrado que se aborda en este trabajo, estudiando diferentes
enfoques para minimizar la tardanza de los pedidos y mejorar la secuenciacion
en sistemas con multiples recolectores. Una clasificacion detallada de estos
problemas se puede ver en (Pardo et al., 2024).

3. METODOLOGIA
3.1 Modelo utilizado para el JOBPRP

En este punto se presenta una variante de la formulacion matematica
del JOBPRP presentada en (Kulak et al., 2012) con dos objetivos basado en
una formulacién de programacién no lineal de enteros mixtos que utiliza los
siguientes conjuntos, paradmetros y variables.

Conjuntos:
0 € 0 Conjunto de érdenes o pedidos
b € B Conjunto de lotes o batches
i,j € L Conjunto de posiciones de almacenamiento de articulos en
pedidos
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Pardmetros:
D Matriz de distancias
Dio asume el valor 1 si la posicion i esta en la orden o.
v es la velocidad del equipo de picking.
tij es el tiempo de traslado entre la posicién iy j. t;; = D;; /v
w, es el peso de la orden o.
C es la capacidad del preparador.
¢ es el costo operativo por unidad de tiempo.
tpick €S el tiempo de picking por item.
9. es la cantidad de items en la orden o.
Variables:
Xop Es 1 sila orden o esta en el lote b y 0 en otro caso
Yij»  Es 1silaposicion i se visita inmediatamente antes de j en el lote
by 0 en otro caso.
Zip Es 1 si la posicion i es visitada en la secuencia del lote b.
Modelo:
. Yves Xier Ljec Dij * Yijp
min fy: CT = ' ; gy +qu-tm-ck ¢ )
pEP
q€9
2)
min f,: AW = STD Z W * Xop Vb €B
0€0
s.a.
yi,j,b = Zi,b Vb € B,l eEL (3)
JEV,j#i
Z Viin = Zip VbEB,jEL 4)
JEV,i#j
z yi,j,b > Zip Vb € B,S cL (5)
i€S,jEV\S
Zip 2 Dio * Xop VbEB,i€L0ED (6)
Z Xop =1 Vo €0 7
b€EB
ZWO-xo'bSC Vb € B (8)
0€0

ZZ tij *Vijb + Z o * tpick < ddo *Xo,b + M = (1 - xo,b) Vb €B (9)

€L JEL

0€0
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Xopr Yijb Xop €0,1 VijELo€ObeEB  (10)

La primera funcién objetivo (1), indica que el primer objetivo representa
el costo operativo total del proceso de preparacion, expresado en unidades
monetarias, correspondiente a la recoleccion de lotes. El segundo objetivo (2)
representa la variabilidad en la carga de trabajo de los preparadores. Los tiempos
de viaje t;; en la primera funcion objetivo se obtienen de la distancia entre
posiciones y velocidad del preparador. Los conjuntos de restricciones (3) y (4)
garantizan que cada ubicacion tenga exactamente un predecesor y un sucesor,
siempre que la ubicacion sea visitada en el lote respectivo. El conjunto (5)
representan las restricciones de eliminacion de subtours del problema
secuenciacion, garantizan que las soluciones consistan en un solo recorrido que
conecte todas las ubicaciones de un lote. El conjunto de restricciones (6) indica
que si la posicién i se encuentra en la orden o y la orden o se encuentra en el
lote b, entonces la posicién i debe tener su predecesor en el lote b. El conjunto
de restricciones (7) aseguran que cada orden sea asignada a exactamente un
lote. El conjunto de restricciones (8) garantizan que no se sobrepase la capacidad
del preparador. El conjunto de restricciones (9) limita los retrasos. Finalmente,
(10) define los dominios de las variables.

3.2 Método de resolucion

En el contexto del problema de optimizacién multiobjetivo (POM)
planteado, el decisor usualmente no busca tener un nimero excesivamente
elevado de soluciones 6ptimas en el frente de Pareto (FP). En su lugar, se
priorizan aquellas soluciones que sean representativas del frente, facilitando asi
la toma de decisiones. En este contexto, los algoritmos evolutivos multiobjetivo
(MOEA) son muy utilizados, exhibiendo un rendimiento notable al resolver
problemas de optimizacion dificiles (Coello Coello, 2006). Estos algoritmos no
garantizan la determinacion de los frentes Pareto-Optimos exactos, pero sus
resultados estan muy cerca de las soluciones exactas.

En este trabajo se estudia la utilizacion de diferentes métodos de
escalabilidad en un algoritmo evolutivo multiobjetivo para la obtencién del frente
de Pareto aproximado del problema objeto de estudio, el Algoritmo el Evolutivo
Multiobjetivo basado en Descomposicion (MOEA/D) (Q. Zhang & Li, 2007)

3.2.1 MOEA/D:

EI MOEA/D, descompone un problema de optimizacion multiobjetivo en
un numero finito de subproblemas de optimizacidon escalar y los resuelve
simultdneamente mediante la evolucién de una poblacién de soluciones. Para
realizar la descomposicion del problema se utilizan métodos de escalarizacion.
Estos métodos de escalarizacion desempefian un papel clave en el desempefio
del algoritmo. Se ha descubierto que métodos como el método de Chebyshev
(CHE), el método de Penalized Boundary Intersection (PBI) y el método
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Augmented Achievement Scalarizing (AASF) son alternativas que se han
demostrado eficaces en otros problemas de optimizacion multiobjetivo para
lograr tanto la convergencia al frente de Pareto como una distribucién uniforme
de soluciones a lo largo del mismo (Pescador-Rojas & Coello, 2018)

Un proceso esencial al utilizar estos métodos, es la determinacion de
dos elementos: un vector de referencia (o vector de pesos) y un punto de
referencia, que puede ser el origen o un punto especifico del vector de
referencia. Mediante estos elementos, estos métodos buscan identificar una
solucién en el PF que esté lo mas proxima posible al punto ideal, siguiendo la
direccion de su vector de referencia correspondiente.

Es necesario normalizar el espacio de los objetivos antes de realizar
cualquier calculo dado que los dos objetivos pueden tener escalas muy
diferentes. En este trabajo se utilizara la normalizacién lineal (ecuacién 11), ya
gue conserva las relaciones de dominancia entre los puntos del espacio.

fo— £ .
fRorm :M i=12,...,M (11)
(fmax,i - fmin.i)

donde fmini ¥ fmaxi son los valores més bajos y més altos,
respectivamente, del i-ésimo objetivo fi, y M es la cantidad de objetivos.

La solucién ideal, z*, consistente en el mejor valor de cada objetivo, en
el caso de un problema de optimizacién con dos objetivos a minimizar, se
establece en (0,0) en el espacio de los objetivos normalizado. En adelante, se
supone que siempre operamos en el espacio de los objetivos normalizado, por
lo que al hablar de fi se hace referencia a fino™.

De esta manera, si se establece el punto de referencia z como la
solucién ideal, entonces tenemos z; = z, = 0. Respecto a la generacion de
vectores de peso en el presente trabajo generardn de forma uniforme mediante
el método Uniform Design (Fang & Wang, 1993).

Los métodos de escalarizacién implementados en el MOEA/D son:
Tchebycheff [TCH], Augmented Achievement Scalarizing [AASF] y Penalty-
Based Boundary Intersection [PBI].

3.2.2 Tchebytcheff (TCH):

El problema de Tchebycheff ponderado fue introducido por Bowman en
1976. La funcion se define en la ecuacion 12.

min: max (w;|f;(X) — zl)
1<i<k

12
s.a.: X€eS (12)

donde w es un vector de pesos, z es un punto de referencia, x es un vector de
decision, f(x) es la evaluacion del MOP, y S es la region factible.
3.2.3 Augmented Achievement Scalarizing Function (ASF):

Las funciones de escalarizaciéon de logros fueron introducidas en
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(Wierzbicki, 1980). Estas funciones se basan en la proyeccion de un punto de
referencia arbitrario z € Rk que implica niveles de aspiracién deseables sobre
el conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto. De esta manera, soluciones
Optimas de Pareto diferentes se pueden obtener con distintos puntos de
referencia. En este método no se utiliza una métrica de distancia y el punto de
referencia no debe ser fijado como el vector objetivo ideal. Esto permite obtener
soluciones éptimas de Pareto independientemente de como se seleccione el
punto de referencia en el espacio de objetivos.

Para un conjunto de funciones objetivo, la forma méas usada para
calcular ASF (Wierzbicki, 1980) se muestra en la ecuacién 13.

min: 1m,a)n<4(wi (fi(X) — z)
<i< (13)
s.a.: X€ES

donde w es un vector de pesos, z es un punto de referencia, x es un vector de
decision, f(x) es la evaluacion del MOP, y S es la regién factible.

Este método creaba un escenario de clasificacion potencialmente no
deseado en los casos donde una solucién domina débilmente a otra. Para evitar
este problema en el manejo de puntos débilmente dominados, se propuso una
version aumentada del ASF (Miettinen, 1998). La AASF se calcula como se
muestra en la siguiente ecuacion, afadiendo un término a la funcion ASF
original. p se toma como una constante.

k
min: g (v (D = 20) + p ) w(fi® =) 14
s.a.: X€ES -

donde w es un vector de pesos, z es un punto de referencia, x es un vector de
decision, f(x) es la evaluacion del POM, p es el coeficiente de aumento y S es
la region factible

3.2.4 Penalty-Based Boundary Intersection PBI:

El método de interseccion penalizada en el borde (PBI) fue propuesto
en (Zhang & Li, 2007) para usarla en el algoritmo evolutivo multiobjetivo
basado en descomposicion (MOEA/D). La funcién usa un conjunto de lineas
que emergen del vector ideal z*, permitiendo obtener las intersecciones con el
FP. La funcién PBI se define en la siguiente ecuacion.

El parametro de penalizacion 8 es una entrada del usuario para
cuantificar la penalizacion aplicada a la solucion por la desalineacién con
respecto al vector de referencia. El PBI se calcula como se muestra en la
ecuacion 15.

min: d; +6 -d,

s.a: X€S (15)
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donde,

_IG® -2)-w|
L

d, = ||f(®) = @ + d,w)|

Donde w es un vector de pesos, x es un vector de decision, f(x) es la evaluacion
del POM, e es un parametro de penalizacidn que debe ser mayor que 0,y S es
la regién factible. Sea L la linea con direccion w que pasa por z*, e y la
proyeccioén de f(x) en L. Entonces, d1 es la distancia entre el punto de referencia
z* ey. Y dz es la distancia entre f(x) y L.

En cuanto a la caracterizacion del algoritmo evolutivo multiobjetivo, se
utiliza una representacion basada en permutaciones de numeros enteros,
comun en la resoluciéon de este tipo de problemas combinatorios. Cada
cromosoma consta de dos genomas: el primero contiene la informaciéon sobre
los articulos de cada lote, mientras que el segundo define la secuencia de
seleccién de cada lote. Cada elemento del primer genoma indica a qué lote
pertenece cada articulo, y cada elemento del segundo genoma representa la
posicion en la secuencia asignada al preparador a cada lote. La dimensién del
primer genoma corresponde a la cantidad de 6érdenes, mientras que la del
segundo esta relacionada con el nimero de posiciones diferentes en la lista de
ordenes. (Miguel et al., 2024).

En este trabajo, se utiliza como operador de cruce el Two Point
Crossover [SBX] y como operador de mutacién el Polynomial Mutation (PM).
Se utiliza un método hibrido constructivo basado en la heuristica del k-vecino
mas cercano como métodos de mejora.

La satisfaccion de las restricciones se asegura mediante los
operadores genéticos y la representacion adoptada. Para garantizar un nivel
adecuado de diversidad inicial, la poblacion es generada de manera aleatoria.
El proceso concluye cuando se cumple un criterio de parada, el cual restringe
el nimero maximo de iteraciones.

dy

3.2.5 Medidas de rendimiento:

Aplicamos cuatro métricas para comparar el rendimiento de los procedimientos
(Karimi et al., 2010; Zitzler et al., 2003):

Distanciaideal media (MID): Mide la cercania entre el frente de Pareto y la solucion
ideal (0,0) como:

noc
MIp =212 (16)
n

. . . N >

Donde, n es el nimero de soluciones no dominadas y ¢; = +/f5 + f5;
siendo and £ y f.2 los valores de la primera y segunda funciones objetivo para
la solucién no dominada. Un valor mas bajo de MID indica una mejor solucion.
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Spread of non-dominance solution (SNS): Es una medida de la diversidad
de las soluciones de frontera de Pareto. Esta dado por:

n — )2
SNS = —izl(MIDl ) (17)
/ —

Hipervolumen (HV): mide el tamafio de la region dominada por el frente de
Pareto (FP) y limitada por un punto de referencia dominado por el frente. Tiene
en cuenta tanto la convergencia hacia el frente de Pareto como la distribucion
de soluciones:

n
HV = |{ A(x;): Vx; EP }| (18)
donde x; es una solucion en el FP, n es el nimero de soluciones no
dominadas en FP, y A(x;) es el &rea rectangular entre los puntos x; y un punto de
referencia. Si el frente de Pareto FP, es una mejor aproximacion del frente real que
el frente de Pareto FPg, entonces HV (FP,) > HV(FP,)

i=1

4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

4.1 Conjuntos de datos y configuracion de parametros

Para estudiar el desempefio del MOEA/D con los tres métodos de
escalarizacion descriptos en el contexto del JOBPRP bi-objetivo, se generan
seis tamafos de instancias. Chicas, medianas y grandes, con 2 y 3
dimensiones, siguiendo la metodologia propuesta por Tsai et al. (2008).

Cada pedido tiene una fecha de entrega distribuida uniformemente
dentro del rango de tiempo desde las 10:00 a.m. hasta las 6:00 p.m.

La distribucién uniforme U(1,10) describe las cantidades requeridas q
de un articulo p por un cliente i. La distribucion de probabilidad del namero de
articulos distintos por pedido sigue una distribucién normal, con una media de
10 articulos distintos por pedido y una desviacién estandar de cinco articulos
por pedido. Cada articulo tiene un peso unitario distribuido uniformemente entre
8 y 24 kg. También suponemos una velocidad promedio de 2 m/s, un tiempo
medio de recoleccion de cualquier articulo de 15 s, un costo de viaje por unidad
de tiempo 0.05, y una capacidad dependiente de la instancia.

En primer lugar, se llevan a cabo procedimientos estandar de ajuste de
hiperparametros. Las evaluaciones de rendimiento de los algoritmos se llevaron
a cabo en términos de las métricas descritas, seguidas de la seleccién de
configuraciones que arrojaron los resultados mas favorables. Asi, el nUmero
maximo de generaciones es 200, el tamafio de la poblacion es 100, la
probabilidad de mutacion es 0.02, y la probabilidad de cruce es 0.8. Cada
meétodo se ejecuta 10 veces y cada ejecucidn es independiente de las otras.
Cada instancia de prueba seleccionada de Tsai et al. (2008) se corre bajo las
mismas condiciones iniciales, comenzando con una poblacién generada
aleatoriamente.
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4.2 Experimentos numéricos

Primero se explora la configuracion adecuada de parametros para los
métodos de escalarizacion PBI y AASF. Cabe destacar que el nivel
habitualmente recomendado de e es 5 para el método PBI y para AASF, un p
de 10710.

Para ello se realizaron para cada instancia, 10 corridas de 200
generaciones del algoritmo MOEA/D con escalarizacién por PBI para cada e en
un rango de e entre 1 y 14. A continuacién se presenta los resultados en
términos del hipervolumen para cuatro niveles de ese rango. En la FIGURA 1
puede verse que el algoritmo converge mas rapido en términos de
hipervolumen medio normalizado para un nivel del parametro de penalizacion
de e=8.

MOEA/D PBI =2 + MOEA/D PBl 8=5 + MOEA/D PBI 0=8 - MOEA/D PBl e=11

08

0.6

04

02 ¥

~~~~~~

FIGURA 1. Evolucién del hipervolumen para diferentes parametros de
penalizacion utilizando PBI como método de escalarizacion.

En la FIGURA 2 se observa que el algoritmo converge mas rapido en
términos de hipervolumen medio normalizado para un nivel del coeficiente de

aumento de p=0.003.

30 ARTICULOS CIENTIFICOS



INVESTIGACION OPERATIVA - ANO XXXII - N°56 - PAGINAS 19 a 37 - NOVIEMBRE 2024
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FIGURA 2. Evolucién del hipervolumen para diferentes coeficientes de
aumento utilizando AASF como método de escalarizacion.

A partir de los resultados anteriores, se compara el desempefio en
términos de hipervolumen del algoritmo con los tres métodos de escalarizacion
estudiados con las mejores configuraciones de parametros logradas (FIGURA
3).

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

FIGURA 3. Evolucion del hipervolumen para diferentes coeficientes de
aumento utilizando AASF como método de escalarizacion.

Enla TABLA 1 se presentan los resultados del desempefio del MOEA/D
para todas las métricas de desempenio.
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DB1 SNS HV MID DB4 SNS HV MID
Mejor | 0.0143 | 0.8245 | 0.3805 Mejor |0.0132|0.8232 | 0.6340
Mediana | 0.0314 | 0.8004 | 0.6595 Mediana | 0.0556 | 0.8344 | 0.8823
Des.Std | 0.0091 | 0.0197 | 0.1509 Des.Std | 0.0506 | 0.0172 | 0.1367
@) (b)
DB2 SNS HV MID DB5 SNS HV MID
Mejor | 0.0147 | 0.8965 | 0.7246 Mejor |0.0121 | 0.8875 | 0.3805
Mediana | 0.0313 | 0.8669 | 1.1783 Mediana | 0.0136 | 0.8730 | 0.6127
Des.Std | 0.0235 | 0.0109 | 0.3527 Des.Std | 0.0086 | 0.0004 | 0.2884
© (d)
DB3 SNS HV MID DB6 SNS HV MID
Mejor | 0.0110 | 0.9184 | 0.9546 Mejor | 0.0430 | 0.8101 | 2.6452
Mediana | 0.0153 | 0.9181 | 1.2359 Mediana | 0.0510 | 0.7713 | 5.5535
Des.Std | 0.0137 | 0.0068 | 0.2115 Des.Std | 0.0120 | 0.0345 | 1.5920

(e) (®
TABLA 1. Métricas MOEA/D-AASF(r=0.003) de las instancias MB1 a MB6.

De los resultados obtenidos en términos de hipervolumen, se observa
un mejor desempefio para instancias bidimensionales que en las que
consideran almacenamiento en tres dimensiones. Respecto al nivel de
dispersion no se observan diferencias significativas. Finalmente, cabe destacar
gue los tiempos de ejecucidn estuvieron entre 800 s para instancias chicas y
2400 s para instancias grandes.

5. CONCLUSIONES

Nuestros resultados preliminares dan lugar a algunas observaciones
interesantes respecto a la forma en que se comporta el desempefio de los
optimizadores en este problema en funciéon de la configuracion de los
parametros de los métodos de escalarizacion.

En primer lugar, MOEA/D es capaz de encontrar frentes diversificados
en este tipo de problemas. En segundo lugar, son relevantes las diferencias en
el desempefio de MOEA/D segun el método de escalarizacion utilizado en el
ambito de este problema. En este sentido el método de escalarizacion AASF,
le permite converger mas rapidamente al algoritmo en comparacién con los
otros métodos.

El MOEA/D ha tenido mejor desempefio en instancias bidimensionales
en comparacion con las que consideran almacenamiento en tres dimensiones.

Como trabajo futuro, y considerando los resultados obtenidos en la
presente investigacion, consideraremos la implementacion de otros operadores
genéticos en el MOEA/D, que permitan explorar mejor el espacio de soluciones
en el contexto de este tipo de problemas.
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