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RESUMEN

La optimizacion de redes logisticas es un problema complejo debido a la necesidad de reducir tiempos de entrega,
costos operativos y riesgos de retraso en entornos dinamicos. El objetivo del estudio fue comparar el desempefio
del Algoritmo Genético, la Colonia Artificial de Abejas y la Colonia de Hormigas en la optimizacion multiobjetivo
de una red logistica. Se aplicd un enfoque cuantitativo, comparativo y aplicado, mediante experimentacion
computacional sobre una muestra censal de 1.000 registros correspondientes a 10 camiones, utilizando regresion
logistica para estimar la probabilidad de retraso y tres funciones objetivo: tiempo, costo y riesgo. Los resultados
evidenciaron que el Algoritmo Genético gener6 17 soluciones no dominadas y redujo el objetivo agregado en
33,9% frente a una asignacion aleatoria. En las soluciones balanceadas, ABC alcanzé 5.765,38 horas, USD
13.992,64 y riesgo de 34,84, mientras que ACO obtuvo 4.202,34 horas, USD 10.486,61 y riesgo de 34,94,
mejorando frente al GA en 50,92 % en tiempo, 49,26% en costo y 7,17% en riesgo. Se concluyé que ACO presentd
el mejor desempefio global bajo las condiciones evaluadas.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, colonia de abejas, colonia de hormigas, logistica, optimizacion
multiobjetivo.

ABSTRACT

Logistics network optimization is a complex problem due to the need to reduce delivery times, operating costs, and
delay risks in dynamic environments. The study aimed to compare the performance of the Genetic Algorithm (GA),
Artificial Bee Colony (ABC), and Ant Colony Optimization (ACO) in the multi-objective optimization of a
logistics network. A quantitative, comparative, and applied approach was used, involving computational
experimentation on a census sample of 1,000 records corresponding to 10 trucks; logistic regression was employed
to estimate the probability of delay, alongside three objective functions: time, cost, and risk. The results showed
that the Genetic Algorithm generated 17 non-dominated solutions and reduced the aggregate objective by 33.9%
compared to random allocation. Regarding balanced solutions, ABC achieved 5,765.38 hours, USD 13,992.64, and
a risk level of 34.84, whereas ACO obtained 4,202.34 hours, USD 10,486.61, and a risk level of 34.94—
outperforming GA by 50.92% in time, 49.26% in cost, and 7.17% in risk. It was concluded that ACO demonstrated
the best overall performance under the conditions evaluated.

Keywords: Evolutionary algorithms, bee colony, ant colony, logistics, multi-objective optimization.
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INTRODUCCION

Segin el Banco Mundial (2023), el desempefio logistico es un componente estratégico para la
competitividad de las economias, debido a que integra aspectos como infraestructura, calidad de los
servicios logisticos, seguimiento de mercancias, aduanas y puntualidad de los envios; en su Indice de
Desempefio Logistico de 2023 fueron evaluados 139 paises y se estimd que, considerando las rutas
comerciales internacionales, transcurren en promedio 44 dias desde que un contenedor ingresa al puerto
del pais exportador hasta que abandona el puerto de destino. En este contexto, la optimizacion de redes
logisticas se ha convertido en un problema de creciente complejidad debido a que las organizaciones
deben reducir simultdneamente tiempos de entrega, costos operativos y riesgos asociados a retrasos. En el
caso ecuatoriano, de acuerdo con el Banco Central del Ecuador (2024), el sector de transporte y
almacenamiento registré un crecimiento anual de 4,8% durante 2023, mientras que la economia nacional
crecio 2,4%, evidenciando la importancia que tienen las actividades de movilidad y distribucion dentro de

la dinamica productiva del pais.

En concordancia con Labidi et al. (2023), los problemas modernos de ruteo requieren considerar
simultaneamente criterios econdémicos, operativos y ambientales, razon por la cual los algoritmos
genéticos constituyen una alternativa para explorar espacios de soluciones complejos; los autores
desarrollaron un algoritmo genético hibrido aplicado a un problema dindmico de ruteo de vehiculos con
ventanas de tiempo y flota heterogénea, concluyendo que la combinacion de estrategias evolutivas

permite obtener soluciones de elevada calidad dentro de tiempos computacionales razonables.

Asi mismo, Djebbar y Boudia (2022) compararon el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas con un
algoritmo genético para resolver el problema de ruteo de vehiculos mediante 14 instancias que
comprendieron entre 50 y 200 clientes, encontrando que la estrategia basada en abejas alcanz6 soluciones
competitivas y menores tiempos computacionales en determinadas instancias. En otra perspectiva, Gu et
al. (2022) aplicaron el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas al problema de ruteo de vehiculos con
maltiples dep6sitos y reportaron ventajas de hasta 70% frente a un algoritmo voraz y alrededor de 3%
respecto a un algoritmo genético, lo cual respalda la utilidad de la inteligencia de enjambre para resolver

problemas logisticos con estructuras combinatorias complejas.

Por su parte, Su et al. (2021) desarrollaron una variante responsiva del algoritmo de Colonia de Hormigas
para problemas dindmicos de ruteo vehicular a gran escala, incorporando mecanismos de diversidad de
feromonas que favorecen la adaptacion ante nuevas solicitudes de clientes; su evaluacion sobre 12
instancias mostrd capacidad para generar rutas de calidad y responder a cambios dindmicos de la red
logistica. Complementariamente, Thammano y Rungwachira (2021) integraron un sistema modificado de
hormigas con técnicas de barrido y path relinking para el problema de ruteo capacitado, obteniendo
resultados competitivos frente a métodos del estado del arte e incluso mejorando una solucién

previamente conocida en una de las instancias evaluadas.

A partir de la problematica expuesta, la investigacion plantea la siguiente pregunta: ;qué diferencias de
desempefio presentan los algoritmos genéticos, el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas y el algoritmo
de Colonia de Hormigas en la optimizacién multiobjetivo de una red logistica considerando
simultdneamente el tiempo de entrega, el costo operativo y la probabilidad de retraso? En

correspondencia con esta interrogante, el objetivo del estudio es comparar el desempefio del Algoritmo
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Genético, el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas y el algoritmo de Colonia de Hormigas en la

optimizacion multiobjetivo de una red logistica, mediante la evaluacién de soluciones orientadas a
minimizar el tiempo de entrega, el costo operativo y la probabilidad de retraso. Este planteamiento
mantiene correspondencia con el propésito original del estudio, que implementa las tres metaheuristicas

bajo un mismo marco de evaluacion para analizar su convergencia y eficiencia computacional.
Digitalizacion, Internet de las cosas y gemelos digitales en la gestion logistica

De acuerdo con Wang et al. (2022), la transformacion de las cadenas de suministro hacia modelos
inteligentes depende de la conectividad, visibilidad e integracidn de informacidn, condiciones que pueden
fortalecerse mediante gemelos digitales capaces de representar virtualmente los procesos fisicos y apoyar
decisiones en tiempo real. De esta manera, Bhandal et al. (2022) sostienen que los gemelos digitales han
ampliado su aplicacion en la gestion de operaciones y cadenas de suministro, al permitir sincronizar
informacion procedente de diferentes procesos, mejorar la visibilidad operacional y facilitar la simulacion

de escenarios antes de modificar el sistema real.

En esta misma linea, Moshood et al. (2021) sefialan que la visibilidad de las cadenas logisticas constituye
uno de los principales beneficios derivados de la incorporacion de gemelos digitales, puesto que facilita el
seguimiento de activos, mercancias y operaciones dentro de redes cada vez mas complejas. Por su parte,
Zhu et al. (2023) explican que los gemelos digitales aplicados a la logistica de produccion integran datos
fisicos y virtuales para supervisar, simular y mejorar continuamente los procesos, aunque todavia
persisten desafios relacionados con interoperabilidad, calidad de datos y aplicacion a gran escala.
Complementariamente, Le y Fan (2024) plantean que la integracién de modelos digitales con sistemas
logisticos puede incrementar la transparencia y rapidez de la toma de decisiones, especialmente cuando se
utilizan datos dindmicos para reproducir situaciones operativas y evaluar distintas alternativas de

actuacion.
Toma de decisiones multicriterio y equilibrio entre objetivos

Segun Jayarathna et al. (2021), la optimizacion multiobjetivo adquiere especial importancia en logistica
porque las decisiones reales rara vez responden a un Unico criterio; su revision de 95 investigaciones
evidencia que los modelos suelen combinar objetivos econémicos y ambientales y destaca la necesidad de
continuar desarrollando métodos metaheuristicos e hibridos para problemas complejos. De manera
concordante, Tadaros y Migdalas (2022) establecen que los problemas de localizacién y distribucién
presentan objetivos frecuentemente contrapuestos y que, en lugar de una Unica respuesta Optima, la
decision puede expresarse mediante un conjunto de soluciones no dominadas que representan distintos

compromisos entre los criterios considerados.

A su vez, Lai et al. (2023) explican que cuando aumenta el nimero de objetivos también se incrementa la
dificultad para diferenciar y seleccionar alternativas eficientes, motivo por el cual los enfoques paretianos
y lexicogréaficos cumplen una funcién relevante en la estructuracion de problemas con numerosos
criterios. Desde otra perspectiva, Chejarla et al. (2022), mediante una revision de mas de 120
investigaciones, identificaron una presencia creciente de métodos de decision multicriterio en la
evaluacion del desempefio logistico, debido a que indicadores de costo, servicio, utilizacion de recursos y

calidad pueden requerir una valoracién simultanea. Desde el punto de vista de Petchrompo et al. (2022)
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sefialan que un Frente de Pareto excesivamente amplio puede dificultar la seleccion gerencial y proponen

entender la reduccién o pruning de soluciones como un mecanismo para concentrar el analisis en

alternativas representativas de acuerdo con preferencias, diversidad o eficiencia.
Resiliencia, sostenibilidad e incertidumbre en las cadenas de suministro

Conforme a Suryawanshi y Dutta (2022), la gestion de riesgos y la resiliencia se han convertido en
dimensiones centrales de la investigacion logistica; su revision examind 3.672 publicaciones y permitié
identificar siete grandes areas de investigacion relacionadas con modelos cuantitativos, incertidumbre,
riesgos y capacidad de recuperacion de las cadenas de suministro. En correspondencia, Vali-Siar y
Roghanian (2022) desarrollaron un modelo de red que integra sostenibilidad, resiliencia y capacidad de
respuesta bajo incertidumbre hibrida, mostrando que las estrategias de resiliencia contribuyen
simultaneamente al desempefio econdémico, ambiental y social y que existe un compromiso entre rapidez

de respuesta y otros objetivos organizacionales.

Por otro lado, Ivanov y Dolgui (2022) proponen analizar las cadenas mediante pruebas de estrés que
permitan estudiar su comportamiento frente a perturbaciones y sostienen que los gemelos digitales pueden
contribuir a valorar anticipadamente la capacidad del sistema para resistir y recuperarse ante eventos
disruptivos. Para Abdul-Hamid et al. (2023) destacan que la incertidumbre puede surgir tanto del
abastecimiento como de la demanda y del entorno, por lo que las organizaciones han recurrido a
estrategias basadas en agilidad, enfoques lean y resiliencia para conservar la continuidad de sus
operaciones. Han y Um (2024) muestran que los riesgos econdmicos, ambientales y sociales aumentan la
incertidumbre de las cadenas globales y sostienen que la capacidad de resiliencia debe complementarse
con estrategias especificas de mitigacidn, tales como aceptar, evitar, controlar o transferir determinados

riesgos.
MATERIALES Y METODOS

Segln Jayarathna et al. (2021), los problemas logisticos multiobjetivo requirieron procedimientos
cuantitativos capaces de evaluar simultdneamente criterios econémicos, temporales y operativos, debido a
que una mejora en un objetivo podia generar compromisos sobre los restantes. En correspondencia con
este planteamiento, la investigacion se desarrolld6 bajo un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado y
comparativo, mediante experimentacién computacional, puesto que se evalué el comportamiento de tres
metaheuristicas sobre un mismo problema de asignacion y ruteo: Algoritmo Genético basado en NSGA-
I1, Colonia Artificial de Abejas y Colonia de Hormigas. El disefio fue no experimental, debido a que los
registros originales no fueron manipulados ni recolectados mediante intervencion directa, sino procesados
mediante un modelo matematico y procedimientos computacionales de optimizacién. El trabajo base
definié precisamente una metodologia cuantitativa, comparativa y aplicada apoyada en anélisis de datos,

formulacién matematica, implementacién algoritmica y evaluacion comparativa.

De acuerdo con Wang et al. (2022), la incorporacion de datos procedentes de sistemas conectados
permitié representar de manera mas detallada las condiciones operativas de las cadenas logisticas y
suministrar informacién Gtil para la toma de decisiones. En este estudio se emple6 como fuente
secundaria el Smart Logistics Supply Chain Dataset, disponible publicamente en Kaggle y atribuido a

Ziya07 (2024). La base estuvo conformada por registros generados durante 2024 y contenia informacion
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correspondiente a 10 vehiculos o camiones, identificados individualmente como activos logisticos. El

archivo original comprendié 16 variables, entre ellas fecha y hora, identificador del activo, latitud,
longitud, nivel de inventario, estado del envio, temperatura, humedad, condicion del trafico, tiempo de
espera, transacciones, frecuencia de compra, motivo del retraso, utilizacién del activo, demanda

pronosticada y retraso logistico.

De igual forma, la poblacion operativa estuvo constituida por 1.000 registros de entrega, correspondientes
a los eventos logisticos disponibles para los 10 camiones. Debido a que todo el subconjunto seleccionado
fue utilizado en la construccion del escenario experimental, la muestra coincidid con la poblacion
analizada, n = 1.000 registros, por lo que se trabajé mediante un criterio censal dentro del escenario
seleccionado. Cada registro representé una unidad primaria de analisis asociada a una combinacién
camion-fecha, mientras que los 10 vehiculos se consideraron unidades secundarias para la evaluacion
agregada de eficiencia. Esta estructura se correspondio con la operacionalizacion establecida en el
documento, donde el modelo trabajé con el mismo subconjunto de 1.000 entregas y con el nimero

disponible de vehiculos.

Por otra parte, conforme a Le y Fan (2024), el andlisis de sistemas logisticos digitalizados dependi6 de la
calidad, consistencia y estandarizacion de la informacion utilizada como entrada del modelo. Por esta
razén, los datos fueron sometidos a depuracion, bisqueda de duplicados, revision de valores incompletos,
codificacion de variables categdricas y escalamiento de variables continuas. La variable Logistics_Delay
fue transformada en formato binario, donde O representd una entrega normal y 1 una entrega retrasada.
Posteriormente  se seleccionaron como variables particularmente relevantes Waiting_Time,
Asset_Ultilization, Demand_Forecast, Traffic_Status, Temperature, Humidity y Logistics_Delay, junto
con los demaés atributos requeridos para construir las funciones objetivo y restricciones. Este proceso
coincidié con el pretratamiento documentado en la investigacion original. DEPOSITO TFM -040326-
ARRIOLA MA...

Ademas, segin Suryawanshi y Dutta (2022), los modelos logisticos bajo incertidumbre debieron
incorporar indicadores capaces de representar no solo costos y tiempos, sino también riesgos derivados
del contexto operacional. En consecuencia, antes de ejecutar las metaheuristicas se estimé la probabilidad
individual de retraso mediante una regresién logistica binaria. Como variables predictoras se utilizaron
Waiting_Time, Temperature, Humidity, Demand_Forecast y Asset Utilization, junto con las variables
binarias Traffic_Heavy y Traffic_Detour, tomando Traffic_Clear como categoria de referencia. Las
variables continuas se estandarizaron mediante StandardScaler, con media cero y desviacion estandar

igual a uno, mientras que las variables de trafico permanecieron codificadas como O y 1.

De acuerdo con Hosmer et al. (2013), la regresion logistica resultd apropiada cuando la variable
dependiente presentd dos categorias y se busco estimar probabilidades individuales a partir de predictores
cuantitativos y categoricos. Bajo este criterio, el conjunto de datos se dividido mediante un esquema 80%
para entrenamiento y 20% para prueba, con estratificacion de la variable dependiente y semilla aleatoria
igual a 42. EI modelo fue ejecutado con un maximo de 1.000 iteraciones. Como métricas de desempefio
predictivo se calcularon exactitud de entrenamiento, exactitud de prueba y éarea bajo la curva ROC. El
modelo alcanz6 una exactitud de 0,7562 en entrenamiento, 0,7700 en prueba y un ROC AUC de 0,7843;

adicionalmente, la matriz de confusion del subconjunto de prueba presenté 86 casos sin retraso

1394



SE SABER ESTRATEGICO
INTERNACIONAL

https://doi.org/10.70577/s.e.v4i3.131
correctamente clasificados, 68 casos con retraso correctamente clasificados, 1 falso positivo y 45 falsos

negativos.

Posteriormente, segin Tadaros y Migdalas (2022), los problemas de ruteo con multiples objetivos se
caracterizaron por incorporar funciones simultaneas y restricciones de capacidad, servicio y operacién. En
correspondencia, el modelo matematico se estructuré mediante tres funciones objetivo: fi, minimizacion
del tiempo total de operacion; f>, minimizacion del costo total; y f3, minimizacion del riesgo agregado de
retraso. La demanda de cada punto fue obtenida de Demand_Forecast; la capacidad de los vehiculos se
definio6 a partir de la demanda global y un factor de holgura; y el tiempo de servicio por entrega se fijé en
5 minutos. Las distancias entre puntos fueron calculadas mediante una matriz Haversine, utilizando
latitud y longitud, y posteriormente se integraron tanto en el componente temporal como en el costo de

desplazamiento.

La condicidn del trafico fue incorporada mediante factores diferenciados para las categorias Clear, Heavy
y Detour, modificando la velocidad efectiva y, por tanto, el tiempo estimado de desplazamiento. El riesgo
agregado se construyé mediante la suma de las probabilidades individuales de retraso correspondientes a
los pedidos asignados a cada ruta. EI modelo incluyd restricciones asociadas con capacidad del vehiculo,
utilizacion minima y méaximo de entregas por camion. Estas restricciones no se trataron exclusivamente
como condiciones rigidas, sino mediante una funcién de penalizacién, donde las violaciones de
capacidad, maximo de entregas y utilizacién se sumaron al valor de cada objetivo mediante un factor de
penalizacién positivo.

De manera complementaria, conforme a Petchrompo et al. (2022), en optimizacion multiobjetivo result6
necesario preservar un conjunto de soluciones no dominadas y emplear criterios auxiliares para
seleccionar alternativas representativas. Por ello, los tres objetivos se optimizaron simultaneamente y

adicionalmente se emple6 la funcién agregada

frota =L+ 2+ 13
como indicador auxiliar para comparar soluciones, sin sustituir el andlisis multiobjetivo basado en Pareto.
Para todos los algoritmos se mantuvo el mismo subconjunto de 1.000 entregas, la misma matriz de
distancias, los mismos factores de trafico y un méximo de 8 entregas por camion. También se fijaron los
mismos parametros econdémicos: costo de combustible de 0,1, costo de mantenimiento de 10 y

penalizacién por retraso de 50.

En cuanto al primer método de optimizacion, conforme a Deb et al. (2002), NSGA-I1I utilizé clasificacién
no dominada y distancia de hacinamiento para aproximar simultdneamente soluciones eficientes
preservando diversidad. En el presente estudio, el Algoritmo Genético se configurd con una poblacion de
100 individuos, 250 generaciones, tasa de cruce de 0,90, tasa de mutacion de 0,10 y seleccion por torneo
de tamafio 2. En cada generacion, las soluciones fueron evaluadas mediante la misma funcién de
asignacion y ruteo, organizadas en frentes de Pareto y sometidas al criterio de crowding distance para
mantener diversidad.

En relacién con el segundo método, de acuerdo con Karaboga y Basturk (2007), la Colonia Artificial de
Abejas reprodujo mecanismos de bisqueda mediante abejas empleadas, observadoras y exploradoras,

favoreciendo el equilibrio entre exploracion y explotacion. En esta investigacion, ABC fue configurado
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con un numero de soluciones comparable al empleado en el GA y con un horizonte maximo del orden de

1.000 iteraciones, manteniendo exactamente la misma representacion de soluciones y las mismas tres
funciones objetivo. Esta homogeneidad metodolégica permitié que las diferencias observadas entre GA 'y

ABC se atribuyeran al mecanismo de busqueda y no a modificaciones en el problema evaluado.

Respecto al tercer método, segin Dorigo y Stitzle (2019), el ACO se sustentdé en mecanismos
probabilisticos guiados por feromonas y heuristicas locales para reforzar progresivamente las rutas de
mayor calidad. Para el experimento, se utilizaron parametros oo = 1y p = 1, una tasa de evaporacion de
feromonas p = 0,1 y un parametro de refuerzo Qpher = 1. EI maximo de entregas por camion permanecio
fijado en 8. Cada hormiga construyd una alternativa de asignacion y secuencia de visitas en funcion de la
informacion de feromonas, la distancia y la carga residual, actualizandose posteriormente las feromonas

con base en la aptitud de las soluciones obtenidas.

Conforme a Jayarathna et al. (2021), la comparacion de técnicas multiobjetivo no debia limitarse a un
Unico valor escalar, sino que debia considerar convergencia, diversidad y compromiso entre objetivos.
Por ello, para cada algoritmo se distinguieron dos tipos de solucién: una solucion interna, obtenida
directamente sobre las funciones expresadas en sus escalas originales, y una solucion balanceada,
determinada después de normalizar los objetivos para reducir el efecto de sus diferentes magnitudes. El
desempefio comparativo se evalu6 mediante tiempo total de operacién, costo total, riesgo esperado, valor
agregado \(f_{total}\), generacién o iteracion dptima, porcentaje de mejora respecto a la configuracion
inicial y porcentaje de mejora frente al GA cuando correspondi6. Para NSGA-II también se examind el
Frente de Pareto, que posteriormente produjo 17 soluciones no dominadas, mientras que para ABC y

ACO se analizaron las curvas de convergencia y las soluciones finales internas y balanceadas.
RESULTADOS Y DISCUSION

Segun Cabrales et al. (2023), los problemas contemporaneos de localizacion y ruteo requieren evaluar
simultdneamente criterios que pueden entrar en conflicto, situacion en la cual las metaheuristicas
multiobjetivo permiten identificar alternativas eficientes en lugar de reducir la decisién a un solo
indicador. Bajo este enfoque, el Algoritmo Genético basado en NSGA-II produjo un Frente de Pareto
integrado por 17 soluciones no dominadas, lo que confirmo la existencia de distintos compromisos entre
tiempo, costo y riesgo. La solucion interna alcanzé 8.439,11 horas, un costo de USD 19.862,64 y un
riesgo de 33,72, frente a una asignacion aleatoria de 13.022,65 horas, USD 29.795,32 y 39,72 eventos de
riesgo. De esta forma, el objetivo agregado disminuy6 de 42.857,69 a 28.335,47, equivalente a una
mejora aproximada de 33,9 % frente al escenario aleatorio. Este comportamiento respaldé la capacidad
del algoritmo genético para transformar una configuracion inicial ineficiente en una solucion logistica
considerablemente méas favorable, aunque también mostré que el margen de mejora continud siendo

amplio frente a los algoritmos de inteligencia de enjambre.

De manera complementaria, Fernadndez Gil et al. (2022) identificaron que NSGA-II y otros algoritmos
genéticos multiobjetivo han sido empleados ampliamente en problemas de ruteo verde y distribucion
precisamente por su capacidad para aproximar Frentes de Pareto cuando deben armonizarse objetivos
como costos, emisiones, distancias o calidad del servicio. En el estudio, la solucidn interna del GA
evolucion6 hasta la generacion 240, obteniendo 8.439,11 horas, USD 19.862,64 y 33,72 eventos

esperados de riesgo; mientras que la solucién balanceada alcanzé su mejor configuracion en la generacion
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249, con 8.562,39 horas, USD 20.665,37 y riesgo de 37,64. Estos resultados revelaron que la

normalizacion produjo un equilibrio diferente entre objetivos, pero no necesariamente una mejora
simultanea en todos ellos, aspecto caracteristico de la optimizacion multiobjetivo, donde el beneficio

alcanzado en un criterio puede acompafarse de una pérdida relativa en otro.

En relacion con el algoritmo de Colonia Artificial de Abejas, Zarzycki y Skubisz (2022) demostraron que
el comportamiento cooperativo utilizado por ABC puede adaptarse al problema de ruteo vehicular,
aprovechando los mecanismos de exploracién y explotacién para encontrar soluciones competitivas en
espacios combinatorios. En correspondencia con ese antecedente, el ABC mostr6 una reduccion
considerable desde su configuracion inicial. Para la solucion interna, el tiempo pasé de 11.618,08 a
5.460,28 horas, representando una reduccion de 53,00%; el costo disminuy6 de USD 26.986,29 a USD
13.801,63, equivalente a 48,86%, mientras que el riesgo se redujo de 36,86 a 35,78, correspondiente a
2,93%. El objetivo agregado pasd de 38.833,02 a 19.297,69, es decir, disminuyd aproximadamente
50,30%. En la solucién balanceada, alcanzada en la iteracién 600, se registraron 5.765,38 horas, USD
13.992,64 y riesgo de 34,84, representando mejoras de 50,38 %, 48,15% y 5,48%, respectivamente.

Este comportamiento permitié interpretar que ABC no solo redujo sustancialmente los componentes de
tiempo y costo, sino que la solucion balanceada consigui6 disminuir el riesgo en mayor magnitud que su
solucidn interna. En otras palabras, el proceso de normalizacién desplazé ligeramente la solucién desde
un perfil predominantemente econémico-operativo hacia una alternativa con mayor equilibrio entre
eficiencia y confiabilidad. Este hallazgo es consistente con lo sefialado por Rajwar et al. (2023), quienes
sostienen que el rendimiento de las metaheuristicas depende de la capacidad de mantener un equilibrio
adecuado entre exploracién global y explotacion local, especialmente en problemas con espacios de

busqueda grandes y no lineales.

En cuanto al Algoritmo de Colonia de Hormigas, los resultados mostraron una convergencia mas
temprana y niveles inferiores de tiempo y costo. La solucién interna alcanzé su mejor resultado en la
iteracion 317, reduciendo el tiempo de 6.340,43 a 4.111,36 horas, equivalente a 35,20%, mientras que el
costo pasd de USD 15.200,87 a USD 10.465,11, correspondiente a una disminucion de 31,20%. El riesgo
present6 una modificacion menor, de 36,33 a 36,18, equivalente a 0,40%, y el objetivo agregado
disminuyé de 21.577,63 a 14.612,65, representando una mejora de 32,30%. La solucion balanceada se
alcanz6 incluso antes, en la iteracion 229, con 4.202,34 horas, USD 10.486,61 y riesgo de 34,94, por lo

que las mejoras frente al estado inicial fueron 33,70%, 31,00% y 3,80%, respectivamente.

Al respecto, Pratiwi et al. (2023) sostienen que la combinacién del Frente de Pareto con ACO permite
abordar problemas de ruteo dependientes del tiempo sin reducir la decision a un Unico objetivo, puesto
que la informacidn de feromonas puede conducir progresivamente hacia regiones mas competitivas del
espacio de soluciones. lgualmente, los resultados guardaron relacion con la literatura revisada por
Cabrales et al. (2023), quienes identificaron un empleo creciente de métodos metaheuristicos en
problemas multiobjetivo de localizacién-ruteo debido a la dificultad de obtener soluciones exactas cuando
aumentan las variables, restricciones y criterios. En el caso evaluado, la convergencia del ACO en la
iteracion 229 para la solucion balanceada fue particularmente relevante porque requirié menos iteraciones
que ABC, cuya solucion balanceada se obtuvo en la iteracion 600, aunque estos valores no deben

interpretarse como tiempos computacionales equivalentes debido a que una iteracién puede implicar
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diferentes cantidades de evaluaciones dependiendo del algoritmo.

A partir de los resultados individuales, se realizdé la comparacion conjunta de las mejores soluciones
internas. Como se presenta en la Tabla 1, el ABC super6 al GA en tiempo, costo y riesgo; mientras que
ACO present6 la mayor disminucién de tiempo y costo, aunque su solucién interna aument6 el riesgo
respecto al GA.

Tabla 1

Comparacidn de las soluciones internas optimas

GA Mejora Mejora
Indicador (NSGA-I1) ABC ACO ABC vs. ACO vs.

GA GA

Iteracidn/generacion 240 1.080 317 — —

Optima

Tiempo (horas) 8.439,11 5.831,24 4.111,36 30,90% 51,28%
Costo (USD) 19.862,64  13.932,67 10.465,11 29,85% 47,31%
Riesgo 33,72 32,71 36,18 3,00% —-7,30%
Objetivo agregado 28.335,47 19.796,62 14.612,65 30,13% 48,43%

Nota. Valores correspondientes a las soluciones internas seleccionadas para la comparacion global; un

porcentaje negativo en riesgo indica deterioro respecto al GA.

Como evidencia la Tabla 1, ACO redujo el tiempo en 51,28% vy el costo en 47,31% respecto al GA, sin
embargo, incremento el riesgo aproximadamente 7,30%. Este resultado fue importante porque demostro
que la alternativa con menor funcion agregada no necesariamente fue la més conservadora en todas las
dimensiones. En contraste, ABC obtuvo reducciones mas moderadas de 30,90% en tiempo y 29,85% en
costo, pero también mejord el riesgo en 3,00%. Por tanto, la solucion interna del ABC mostr6 un
comportamiento mas homogéneo, mientras que la del ACO prioriz6 con mayor intensidad la eficiencia
temporal y econémica. Este tipo de intercambio coincide con Yan et al. (2023), quienes sefialaron que los
problemas multiobjetivo de localizacion-ruteo producen soluciones de compromiso y requieren analizar

simultaneamente los criterios antes de seleccionar una configuracion operativa.

La situacion cambi6 al evaluar las soluciones balanceadas. Como se observa en la Tabla 2, tanto ABC
como ACO mejoraron simultaneamente los tres objetivos con respecto al GA, lo cual permitid realizar

una comparacién mas apropiada desde una perspectiva gerencial.

Tabla 2

Comparacién de las soluciones balanceadas éptimas

. GA Mejora ABC Mejora ACO
Indicador (NSGA-11) ABC ACO vs. GA vs. GA
Generaqophteracmn 249 600 299 o -
optima
Tiempo (horas) 8.562,39 5.765,38  4.202,34 32,67% 50,92%
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Costo (USD) 20.665,37  13.992,64 10.486,61 32,29% 49,26%
Riesgo 37,64 34,84 34,94 7,44% 7,17%
Obijetivo agregado 29.265,40 19.792,86 14.723,88 32,3% 49,69%

Nota. Las soluciones balanceadas fueron seleccionadas después de normalizar los objetivos, por lo que

expresaron un compromiso mas equilibrado entre tiempo, costo y riesgo.

Los datos de la Tabla 2 mostraron que ABC disminuyd el tiempo en 32,67%, el costo en 32,29% vy el
riesgo en 7,44% respecto al GA. ACO, por su parte, registro reducciones de 50,92% en tiempo, 49,26%
en costo y 7,17% en riesgo. De esta manera, ABC consiguié una reduccion ligeramente mayor en el
componente de riesgo, mientras que ACO obtuvo reducciones considerablemente superiores en tiempo y
costo. El objetivo agregado confirmé esta diferencia: 29.265,40 para GA, 19.792,86 para ABC y
14.723,88 para ACO. Para visualizar estas diferencias, la Figura 1 representa las mejoras porcentuales de
ABC y ACO respecto al GA en las soluciones balanceadas.

Figural

Mejoras porcentuales de las soluciones balanceadas respecto al GA

Mejoras porcentuales de las soluciones balanceadas respecto a GA
50.92%

B ABC
- ACO

49.26% 49.69%

50 4

40 4

32.37%

3017

20

Mejora respecto a GA (%)

101

7.44% 7.17%

Tiempe Costo riesg®

do
opjetive agreo?

Nota. Los porcentajes positivos representan reducciones de la funcién correspondiente respecto al GA.

Tal como se aprecia en la Figura 1, la ventaja de ACO se concentrd principalmente en los componentes
temporal y econédmico, donde las mejoras se aproximaron a 50%, mientras que ABC se situd alrededor de
32%. En el riesgo, en cambio, ambos algoritmos mostraron mejoras relativamente préximas: 7,44% para
ABC y 7,17% para ACO. Este patron permitio establecer que la diferencia entre ambas estrategias no
radico principalmente en la confiabilidad, sino en la capacidad para reducir tiempo y costo. Desde la
perspectiva planteada por Fernandez et al. (2022), este comportamiento es coherente con la naturaleza de
los problemas de ruteo multiobjetivo, en los cuales una metaheuristica puede dominar determinados
criterios y aproximarse a otra en objetivos secundarios, razén por la cual las comparaciones no deberian
basarse Unicamente en un indicador. Ademas, el desempefio conjunto quedo reflejado en el valor del
objetivo agregado. La Figura 2 presenta la reduccion obtenida para las tres soluciones balanceadas.
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Figura 2

Comparacion del objetivo agregado en las soluciones balanceadas

Comparacién del objetivo agregado en soluciones balanceadas
30000 4 29,265.40

25000

19,792.86
20000 -

14,723.88

f total

| 15000 A

10000 A

5000 A

GA (NSGA-II) ABC ACO

Nota. Un menor valor del objetivo agregado representd un mejor resultado conjunto de tiempo, costo y

riesgo dentro de la formulacién empleada.

Como muestra la Figura 2, el objetivo agregado se redujo de 29.265,40 en GA a 19.792,86 en ABC y
14.723,88 en ACO. Por consiguiente, ABC disminuy6 aproximadamente 32,37% respecto al GA,
mientras que ACO alcanz6 una disminucion de 49,69%. En términos comparativos directos, el objetivo
agregado de ACO también fue aproximadamente 25,61% menor que el de ABC, lo que evidenci6 una
distancia considerable entre ambas soluciones balanceadas. Sin embargo, esta diferencia debe
interpretarse considerando la estructura matematica de la funcion agregada, puesto que las escalas
absolutas de tiempo y costo son muy superiores a la escala del riesgo; por ello, la valoracion del Frente de
Pareto y de los objetivos normalizados continué siendo necesaria para evitar que las variables de mayor

magnitud dominaran la decision.

Este resultado coincide conceptualmente con Pratiwi et al. (2023), quienes mostraron que el principio de
Pareto permitié analizar rutas dptimas considerando mdaltiples objetivos y evitar que la eleccién
dependiera Unicamente de una funcion escalar. De manera similar, Yan et al. (2023) demostraron que las
metaheuristicas hibridas resultan pertinentes en problemas multiobjetivo de localizacion-ruteo cuando se
requiere obtener una coleccién de soluciones factibles con diferentes compromisos operativos, en vez de

una Unica respuesta universalmente optima.

También resultd relevante analizar la velocidad con la que se alcanzaron las soluciones seleccionadas. El
GA necesitd 249 generaciones para su solucion balanceada, ABC alcanz6 su resultado en la iteracion 600
y ACO lo hizo en la iteracion 229. Aunque estos datos mostraron que ACO localiz6 su mejor solucién
balanceada en un nimero menor de iteraciones, no fue metodologicamente correcto concluir Gnicamente
con este dato que poseyé menor tiempo computacional, porque el costo de una iteracion no fue

necesariamente equivalente entre los tres procedimientos. No obstante, dentro del experimento
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desarrollado si evidencié una convergencia relativamente temprana hacia una solucion competitiva. El

documento original también destac6 que ACO alcanz6 su solucion balanceada en la iteracion 229,

simultaneamente con reducciones de 50,92% en tiempo y 49,26% en costo respecto al GA.

En términos generales, los resultados permitieron distinguir tres comportamientos. EI GA funcion6
adecuadamente como referencia evolutiva, generando un Frente de Pareto de 17 soluciones y mejoras
sustanciales respecto a una asignacion aleatoria; el ABC presentd un perfil equilibrado, reduciendo
tiempo, costo y riesgo sin deteriorar ninguno de los tres criterios en su solucion balanceada; y el ACO
obtuvo los menores valores absolutos de tiempo, costo y objetivo agregado, manteniendo ademas una
reduccion del riesgo en la solucién balanceada. Este resultado es congruente con la literatura sobre
inteligencia de enjambre, debido a que los mecanismos de feromonas favorecen el aprendizaje colectivo
de rutas prometedoras y la explotacidn progresiva de conexiones recurrentemente eficientes, mientras que
ABC mantiene una busqueda distribuida que favorece la diversidad y evita concentrar prematuramente la
exploracién. Zarzycki et al. (2022) también destacaron diferencias de comportamiento entre algoritmos
inspirados en la naturaleza para optimizacion de rutas, confirmando que el mecanismo de blsqueda puede

determinar la calidad y estabilidad de las soluciones obtenidas.

Por tanto, la comparacion respondid a la pregunta central del estudio al demostrar que los tres algoritmos
fueron capaces de mejorar la configuracidn logistica, pero presentaron patrones distintos. No se trat6 de
afirmar que un algoritmo sea universalmente superior en todos los problemas, sino de establecer que, bajo
los 1.000 registros, los 10 camiones, las restricciones y la formulacion empleadas en este caso de estudio,
ACO produjo la mayor reduccion conjunta en tiempo y costo; ABC presentd un comportamiento
especialmente competitivo cuando se considerd el riesgo; y GA constituy0 una linea base solida para
demostrar el beneficio de la optimizacion frente a la asignacién aleatoria. Esta interpretacién resulta
coherente con Rajwar et al. (2023), quienes subrayan que no existe una metaheuristica universalmente
dominante y que su rendimiento depende de la naturaleza del problema, la representacion, los parametros

y el equilibrio entre exploracion y explotacion.
CONCLUSIONES

El analisis comparativo evidencid que los tres algoritmos fueron capaces de mejorar la configuracion
logistica respecto a los escenarios iniciales y aleatorios; sin embargo, mostraron comportamientos
diferenciados. El Algoritmo Genético basado en NSGA-II funcion6 como una referencia solida al generar
un Frente de Pareto con 17 soluciones no dominadas y reducir el objetivo agregado desde 42.857,69 hasta
28.335,47 en su solucion interna, lo que confirmé la utilidad de los enfoques evolutivos para resolver

problemas logisticos con maltiples criterios.

La Colonia Artificial de Abejas presentd un comportamiento equilibrado entre eficiencia y confiabilidad.
En su solucion balanceada alcanzo 5.765,38 horas, un costo de USD 13.992,64 y un riesgo de 34,84, lo
que representd mejoras de 32,67% en tiempo, 32,29% en costo y 7,44% en riesgo frente al GA
balanceado. Estos resultados mostraron que ABC constituy6 una alternativa competitiva cuando se buscé

reducir simultdneamente los tres objetivos sin concentrar la optimizacién Gnicamente en tiempo y costo.

El Algoritmo de Colonia de Hormigas alcanzé el mejor desempefio global dentro del escenario evaluado.
Su solucidn balanceada obtuvo 4.202,34 horas, USD 10.486,61 de costo y un riesgo de 34,94, reduciendo
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frente al GA balanceado el tiempo en 50,92%, el costo en 49,26% Y el riesgo en 7,17%, mientras que el

objetivo agregado disminuy6 en 49,69%. En consecuencia, para los 1.000 registros y 10 vehiculos
analizados, ACO mostr6 la mayor capacidad para encontrar soluciones logisticas eficientes, aunque estos

resultados deben interpretarse dentro de las condiciones y parametros especificos del experimento.
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