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RESUMEN

En el mundo real existe una gran cantidad de problemas de optimizacion para los
cuales los métodos de programacion matematica no pueden garantizar que la
solucion obtenida sea Optima y, en muchos de ellos, ni siquiera pueden aplicarse.
En estos problemas las metaheuristicas se vuelven una alternativa viable. De
entre las diversas metaheuristicas disponibles en la actualidad, los algoritmos
Genéticos Hibridos se cuentan entre los mas populares debido a su simplicidad

conceptual y su eficacia.

Hoy en dia, los problemas de optimizacién multiobjetivo se presentan con mucha
frecuencia. En ellos hay que optimizar dos 0 mas funciones objetivo que se
encuentran normalmente en conflicto entre si. La solucion de problemas
multiobjetivo usando metaheuristicas (sobre todo, Algoritmos Genéticos Hibridos)

es un tema que ha adquirido gran popularidad en los ultimos tiempos.

En este documento presentamos un Algoritmo Genético Hibrido Multiobjetivo para
la generacion y optimizacion de planes de ruteo, asignacion de frecuencias y
horarios de despacho empleando lineas predefinidas. Ademas se documenta un
caso de real de uso en una empresa transportadora de pasajeros terrestre en

Colombia.



TABLA DE CONTENIDO

AGRADECIMIENTOS ...ttt ettt ettt ee e es s en sttt taeasaeeeas 4
RESUMEN .....ooieiieeeieeie ettt tee s sttt es st es st tssss s eessessasenssssessssansnsnesensasenenenensans 5
TABLA DE CONTENIDO ..ottt en sttt 6
LISTA DE FIGURAS ..ottt en s sn st as s enesssessannensssnsssenensnensans 8
GLOSARIO ...ttt ettt ettt ettt en s s enenen s enn s 11
1. INTRODUGCCION......cocctiieecieteteteteees e etetes s s sttt es et st esese s s s aesnsess s s ssetesens 12
1.1 INTRODUCCION AL PROBLEMA ......cocoivitiieeeeeeeeeee e 12
1.2  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA .......ccooiieiieeeeeeeeeeresee e en s 14
IO 1= | =5 1Y/ 0 1S 15
1.4  ALCANCES Y LIMITACIONES.......cooiieieitereeeeeeeeeeseee s s s 16

2. CONCEPTOS, TECNICAS Y ESTRATEGIAS DE OPTIMIZACION

MULTIOBJIETIVO ..ottt en st en s en s 18
2.1 DESCRIPCION ....ocoouiiieetetceeeeeeee e eees et es et es st s s s sesean s 18
2.2 CONCEPTOS Y BASES TEORICAS .......oooieeeeeeeeeeeee e, 18
2.3 TECNICAS METAHEURISTICAS ....ooooeieeeeceeeeee et 19

3. FORMULACION MATEMATICA DEL PROBLEMA .....c.coovivieeeeeeeereeeeerererernen 50
B. L DESCRIPCION ...ttt ne ettt 50
3.2 DEFINICION DE INDICES Y CONJUNTOS ......coooovieeiccceeeceeeseseeeeeeeeeeenna, 50
3.3 DEFINICION DE PARAMETROS Y VARIABLES .......cccovovieeeeeeeeee e, 51
3.4 FUNCIONES OBJIETIVO ...ooiieeicieeeeeeeeeeee s tsn st n s, 53



3.5 RESTRICCIONES ... .o 54

4. SELECCION, DISENO Y DESCRIPCION DE UNA METAHEURISTICA PARA
LA GENERACION Y OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO DE PLANES DE RUTEO

PARA EL TRANSPORTE TERRESTRES DE PASAJEROS.......cccccocvvvrrrrennes 57
4.1 DESCRIPCION ..ottt n st en st eas st st ens s tenssasaenn s 57
4.2 COMPARACION Y SELECCION DE TECNICAS PARA LA SOLUCION DEL
PROBLEMA PLANTEADO. ...ttt en s s s s s s en s enennan 57
4.3 ALGORITMOS GENETICOS HIBRIDOS MULTIOBJETIVO........cccccuvveenee 61

5. CASO DE APLICACION: DSS-BRASILIA SISTEMA DE SOPORTE DE

DECISIONES EN TRANSPORTE TERRESTRE DE PASAJEROS. .................... 88
5.1 DESCRIPCION .....ocviioieieeteteiete ettt a s st s senes 88
5.2 EXPLICACION PROBLEMA A RESOLVER .......cocoooieeccecececeeeeeeeeeee e, 88
5.3 RESTRICCIONES, FUNCIONES Y VARIABLES ESPECIFICAS DEL
PROBLEMA . et e s e 90
5.3 EVALUACION Y RESULTADOS .......c.cooviieeeeeeeeeeeeeeeeeseeesaeaeae e, 98

6. CONCLUSIONES Y DESARROLLOS FUTUROS. ..o 102
6.1 CONCLUSIONES ... .o 102
6.2 DESARROLLOS Y TRABAJOS FUTUROS ... 103

BIBLIOGRAFIA ...ttt 106



LISTA DE FIGURAS

Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.

Estructura basica de una lin@a .........cccceecvveeiiciiee i 14
Optimo global y Optimo 10Cal ...........cooueiiiiie e 23
Proceso para memoria de Corto plazo en busqueda Tabd. .................... 25
Proceso de seleccion de mejor movimiento posible en tabd.................... 26
Estructura de operacion del Simulated Annealing...........ccccceeeevvveeeeeeneee. 27
Comportamiento de colonias de hormigas naturales.............cccceeeiiienne 30
Estructura del proceso de la busqueda dispersa ..........cccoceveeeeivieeeeennneee, 31
Ejemplo de la optimalidad Pareto en el espacio objetivo......................... 34
Estructura algoritmica basica del SPEA ...........ccocoeeeeiiiee e, 38
Estructura Algoritmica basica de un MOTS..........cccccveiviie e, 39
Estructura algoritmica de un MOSA ... 41
Estructura basica de funcionamiento de MOGRASP...........cccoeceveiiennne. 43
Estructura algoritmica basica de un MOACS ..........ccccevciieeviee e, 44
Estructura algoritmica de un MOSS..........cccoee e 46
Algoritmo MOGRASP para el problema TNDP ........cccocoeviiiiiiiniieee, 48
Estructura del cuerpo del plan de ruteo con n niveles de servicio ....... 58
Comportamiento de algoritmos genéticos hibridos (AGH) ...........c........ 62
Estructura basica de AGHMO planteado ...........cccooceeeiiiiieeinieeniece 63
Estructura completa del cromosoma para una solucion factible ........... 64
Estructura de heuristica para generaciéon de planes semillas. .............. 66
Funcién para generar cuerpo del plan de ruteo .........cccoceeeeevciieeeeeeneee, 67
Funcion de planificacién de lineas predefinidas para el cuerpo generado
...................................................................................................................... 68



Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.

Rutina de descomposicion de lINeas.........ccoceveieerieriiie e 68
Ejemplo de descomposicion de [ineas.........ccccceevveeeeiiiiiieee e, 69
Rutina general para asignacion de horarios de despacho..................... 70
Funcién para evaluar nimero de despachos ...........cccccoveeeeiiiieeeeeeenee, 71
EVAlUACION 08 CIUCES ....coiiiiiiiiiiiee ettt 72
CicClo el AGHMO ......ooiiece ettt 72
Funcion para calculo de fuNCIONES ..........ccuveeeeiiiiiiiee e 73
Evaluacion de COStOS antiCiPOS........cceiveriieeniiiraiie e 74
Funcion de evaluacion de VENTAS ..........cccovieeeiiieee i 74
Funcion de NO-dOMINANCIA..........ccciiiieiiiee e 76
Funcion de reduccion aplicando ClUStENNG ........ccooveeiiiiiiieeie e 77
Célculo del Strenght y Fitness de poblacién No-Dominada .................. 78
Calculo de fitness de poblacion dominada ..........cccceevceeeeiiieeciiie e 78
Seleccion utilizando el método de laruleta..........ccceevieeeiiiieeciiieeciieens 79
Estructura del cruzamiento general para el AGHMO..........c.ccceeviieennee. 80
Funcién para el operador de cruzamientos ...........cccccoecveeeeeeiiiveeeee e, 81
Estructura del operador de mutacion general...........ccccceeeeeieeiieeenieenne 82
Funcidn para el operador de mutacion .............cccccceeeeviiiieeeecccciveeee e 82
Estructura de funcionamiento del optimizador local...............ccveeennneee. 83
Funcidn de optimizacion loCal............cceeovcvieeee i 84
Variaciones en el espacio de busqueda de un AGHMO..............c......... 85
Mapa de operaciones de Expreso Brasilia S.A. .......ccoooeeeieiiiieeeeee, 89
Estructura de matriz origen, destino, alterna...........ccccocceeeeviiiieeee e, 91
Parametros de operacion del AGHMO desde el DSS-Brasilia............. 93
Funcion para eliminacion de cruces entre agencias DSS-Brasilia........ 95
Funcionamiento del operador de cruzamiento a nivel de la linea. ........ 95
Resultado del cruce de lINEAS .......cceveiiieeiiiiie e 96
Planes hijos producto del cruce entre lineas ..........ccccccceveeeeieciiieeee e, 97
Seleccidn de una linea y punto de corte para mutacion ................cc...... 97

Tabla de comparativa de resultados del AGHMO vs Operacion Real .. 99



Figura 53. Frente Pareto descrito por el AGHMO ..o 99
Figura 54. Reporte del DSS-Brasilia aplicando el AGHMO...........cccccoevviveeeinnee. 100

Figura 55. Operadores genéticos del EMMRS

10



GLOSARIO

SOP
MOP
AG
AGH
AGHMO
AE

SS

SA

TS

ACS
OCH
GRASP
MOEA
MOACS
MOSS
MOTS
MOSA
MOGRASP
DSS
PFtrue
FP
TNDP

Single Objective Problem

Multi Objective Problem

Algoritmo Genético

Algoritmo Genético Hibrido

Algoritmo Genético Hibrido Multiobjetivo
Algoritmo Evolutivo

Scatter Search

Simulated Annealing

Tabu Search

Ant Colony Systems

Optimizacion de Colonia de Hormigas

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

MultiObjective Evolutionary Algorithm
MultiObjective Ant Colony Systems
Multiobjective Scatter Search
Multiobjective Tabu Search
Multiobjective Simulated Annealing
Multiobjective GRASP

Decision Support System

Frente de Pareto Verdadero

Frente de Pareto.

Transit Network Design Problem

11



1. INTRODUCCION

Este capitulo describe todos los aspectos que motivaron y dieron pie al desarrollo
de este trabajo de tesis, empezando por el planteamiento del problema especifico
referente a la Optima planeacion de lineas de transporte terrestre de pasajeros
utilizando rutas y lineas ciclicas predefinidas tomando en cuenta multiples

objetivos. El capitulo finaliza con los objetivos y alcances del trabajo.

1.1 INTRODUCCION AL PROBLEMA

Hoy en dia, las empresas de transporte de pasajeros necesitan buscar nuevas
alternativas para aumentar sus ingresos, mejorar la calidad del servicio y reducir
sus costos operativos. Por lo tanto, la optimizacion de un sistema de transporte de
pasajeros plantea multiples objetivos del tipo: minimizar tiempos de viaje,
maximizar la calidad del servicio y maximizar el beneficio de las empresas
transportistas. Estos objetivos son generalmente contrapuestos, es decir, una

mejora en uno implica un empeoramiento en el otro.

Eso se puede ver con claridad por ejemplo, en empresas de transporte que
cuentan con una memoria histérica de datos, planes de ruteo, lineas, frecuencias,
horarios de despacho, asignaciones de vehiculos etc., la cual ha permitido por
algan tiempo cubrir la demanda real en diferentes épocas o temporadas de
operacién para sus diferentes destinos. Esto convierte a este caso especifico, en

una operacion de optimizacibn mono-objetivo, sin que necesariamente un

12



mejoramiento en la cobertura de su demanda real o proyectada, impligue una

minimizacion de costos operativos.

“La planificacion del transporte de pasajeros basada en herramientas de apoyo a
la decision cobra cada vez mas importancia, tanto en los paises desarrollados

como en los en vias de desarrollo™.

Es importante notar que a nivel algoritmico y matematico, el problema de
optimizacion de rutas, frecuencias y asignacion de flota, posee varias fuentes de
complejidad (no linealidad, no convexidad, multiples objetivos) que dificultan tanto
su formulacion como la derivacion de algoritmos eficientes de resolucion. Este
tipo problemas son resueltos a través de técnicas combinatorias o algoritmos
aproximados, en donde la solucién es un subconjunto de un conjunto total de
soluciones, por lo cual pertenece a la clase de los NP-HARD o NP-Completos, es
decir, que se pueden plantear soluciones que se acerquen a una optima en un
tiempo polinomial con un consumo razonable de recursos, lo que ofrece una
alternativa muy atractiva a la busqueda deterministica o exacta de la solucion

Optima.

Entre los algoritmos aproximados, se encuentran los basados en métodos
constructivos y otros de busqueda local. En los ultimos afios, a los métodos
basicos de resolucion se han agregados técnicas mas generales llamadas
Metaheuristicas, que son técnicas combinatorias o estrategias de alto nivel que
guia a otras heuristicas para buscar soluciones factibles en dominios donde la
tarea es compleja y a su vez, permiten optimizar los recursos y minimizar los

costos asociados al liberar recursos.

Este trabajo de grado plantea el disefio y desarrollo de una metaheuristica que

permita la creacion, evaluacién, combinacién y optimizacibn multiobjetivo de

! Begofia G, Moreno J disefio robusto de rutas y frecuencias en el transporte pablico urbano.
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planes y lineas de ruteo predefinidas utilizando algoritmos genéticos hibridos o de

busqueda genética local.

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Algunas empresas del sector de transporte de pasajeros no cuentan con la
posibilidad de realizar pruebas o combinaciones de sus rutas origen — destino con
libertad, dadas muchas restricciones a las que estdn sujetas por los gobiernos
como primera instancia. Luego se encuentran razones como la demanda de

ciertas agencias y la competencia que les causan otras empresas.

Por tales razones, estas empresas han desarrollado un conjunto de recorridos, los
cuales cumplen con las restricciones de la empresa y del gobierno. Algunas de
ellas con herramientas que soporten y complementen el conocimiento y la
experiencia profesional. Estas lineas definidas, estdn compuestas por un gran
namero de rutas o-d, donde se cumple que el origen inicial de la linea es el destino

final de la misma, como esta ilustrado a continuacion.

Figura 1. Estructura basica de una linea

|| Agencialnicial > AgenciaB AgenciaC > — Agencialnicial ||

Fuente:Propia

En esta se indica que el primer tramo de la linea es desde Agencia inicial hasta
Agencia B, el siguiente desde Agencia B hasta Agencia C, asi sucesivamente
hasta que regresan a Agencia inicial. El reto mas grande para estas empresas, es
saber de qué forma construir un plan de recorridos para los diferentes niveles de
servicio que poseen utilizando estas lineas que han definido, pero que satisfaga
varios objetivos planteados, como son la minimizacién del costo del plan, la
maximizacion de las ventas por cada plan y la mayor satisfaccién de la demanda
para las agencias operativas. Por otro lado, las herramientas que presentan
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algunas aproximaciones, plantearon soluciones a corto o mediano plazo, pero es
conocido que los cambios de la operacién en cualquier momento pueden tener un
costo importante de implantacion financiero, politico y social, debiéndose por ello,

considerar también el largo plazo.

Este trabajo plantea una metaheuristica para optimizacion multiobjetivo,
construccion y evaluacion de planes de recorrido, frecuencias de salidas, horarios
y eliminacién de cruzamientos, utilizando lineas predefinidas. Las funciones
objetivo que se deberan optimizar son la minimizacion del costo anticipado y la
maximizacion de las ventas para cada plan de recorrido disefiado. La
metaheuristica estara basada en técnicas de algoritmos evolutivos hibridos que
permiten la optimizacion global tanto como local, permitiendo en un tiempo

polinomial converger a soluciones operativas muy cercanas a la optima.

Los beneficios que tiene realizar este tipo de trabajos se relacionan con hacer que
los recursos que se tienen sean utilizados de la forma mas eficiente posible, y que
los costos asociados se minimicen con el fin de redistribuir los recursos liberados

en pos de mejorar la situacion existente.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Disefiar y desarrollar una Metaheuristica para la generacion y optimizacion

multiobjetivo de planes de ruteo para el transporte terrestre de pasajeros

empleando lineas predefinidas, basada en técnicas de algoritmos evolutivos

hibridos.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estudiar, identificar y comparar los mejores modelos metaheuristicos
multiobjetivo a seguir para la solucion del problema de transporte de pasajeros

planteado.
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Desarrollar una heuristica para generacion de planes semillas tomando como
objetivo la minimizacion de costos anticipados.

Disefiar un algoritmo que gestione la asignacion de los mejores horarios y
frecuencias de salidas de acuerdo a la demanda acumulada para los diferentes
o-d.

Disefiar una técnica no exhaustiva para la eliminacion de los cruzamientos que
se presentan entre rutas y lineas que componen un plan de ruteo.

Hacer pruebas en un sistema de soporte de decisiones para una empresa del

sector de transporte de pasajeros.

1.4 ALCANCES Y LIMITACIONES

El alcance del proyecto se encuentra limitado solo a la modelacién y construccion

de una metaheuristica que genere planes de ruteo basados en lineas y rutas

predefinidas, y realice optimizacion multiobjetivo sobre los planes disefiados. Se

tendra en cuenta para este desarrollo que:

Los Unicos objetivos que evaluard la metaheuristica y optimizara seran, la
minimizacion de costos anticipados para cada plan generado y la maximizacién
de las ventas de cada plan.

Los valores de demanda son entregados como parametros. Ni la
metaheuristica, ni ningln algoritmo empleado en ella genera pronosticos de
demanda. Estos datos son entradas del sistema o del algoritmo.

La planificacion de lineas definidas se hara por los diferentes niveles de
servicio, de acuerdo a la cantidad de buses disponibles para cada nivel y
namero de dias que debe abarcar el plan.

Ninguna heuristica empleada en el proyecto, asignara flota ni conductores a los
planes de ruteo disefiados. Esto hace parte de otro trabajo.

La planificaciéon y eliminacion de cruzamientos se hard sin una busqueda
exhaustiva para permitir que la razéon de ser de un método de optimizacion

metaheuristico tenga cabida.
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e Los mejores horarios de despachos serdn entregados como entrada del
algoritmo entre todos los O-D permitidos.

e Se escogera solo un meéetodo metaheuristico para modelar el algoritmo
planteado, sin la necesidad de programarlos para escoger el de mejores

resultados.
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2. CONCEPTOS, TECNICAS Y ESTRATEGIAS DE OPTIMIZACION
MULTIOBJETIVO

2.1 DESCRIPCION

En este capitulo, en su primera parte, se describe toda la base de optimizacion
aproximada o estocéstica, fundamentada en metaheuristicas. Al final del capitulo
se muestran algunas de sus aplicaciones a los problemas de transporte, haciendo

énfasis en el transporte terrestre de pasajeros.

2.2 CONCEPTOS Y BASES TEORICAS

Hacia los afios de 1998, Haupt propone una clasificacion de algoritmos de
optimizacion basada en las caracteristicas que presentan diferentes problemas.
En concreto, propone 6 criterios para clasificar los diferentes problemas y las
técnicas para abordarlos. 1) Naturaleza de la funcion objetivo, 2) Numero de
variables, 3) Dependencia del tiempo, 4) Naturaleza de las variables, 5) Existencia
de restricciones y caracteristicas de las mismas, y 6) Métodos de busqueda.

Estos se detallan en GarciaZ?.

En el 2004, Michalewicz y Fogel, proponen una clasificacion en dos grandes
grupos. Por un lado, identifican las técnicas tradicionales y, por otro, las técnicas
heuristicas. Los métodos tradicionales incluyen la busqueda exhaustiva, la
busqueda local, la programacion lineal, la programacion no lineal, algoritmos de

tipo avido, la programacion dindmica y los métodos de ramificacién y acotacion.

2 Garcia A. Programacién del transporte de hidrocarburos por oleoductos mediante la combinacién de técnicas
metaheuristicas y simulacion. Universidad politécnica de Madrid. 2007
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Los heuristicos constituyen una segunda forma de abordar problemas de
optimizacion. Son sencillos de aplicar, faciles de entender y, si se disefian de
forma adecuada, ofrecen soluciones aceptables en tiempos mucho menores que

los métodos exactos.

Por ultimo, un tercer y gran grupo lo forman las técnicas metaheuristicas, que
cuentan con varias aplicaciones para un conjunto muy amplio de areas. En este
capitulo nos centraremos en el conocimiento a fondo de las metaheuristicas mas

usadas, y como se han utilizado en la solucidon de problemas multiobjetivo.

2.3 TECNICAS METAHEURISTICAS

Un problema de optimizacion se resume en hallar un valor maximo o minimo de
una funcion dada, la cual es la representacion general del problema. Las teorias
clasicas de optimizacion como el célculo diferencial, tratan el caso en que las

posibles instancias de entrada de éste son infinitas.

Los problemas de optimizacion combinatoria generalmente tienen un dominio finito
de posibles soluciones, y puede parecer que resolver este tipo de problemas es
mas sencillo que el caso anterior, ya que se puede buscar solucién por solucion la
mas conveniente. En otras palabras, se podrian generar todas las soluciones
posibles, evaluarlas segun el costo asociado que tengan y obtener la mejor
solucion. Sin embargo, aunque un método asi en teoria siempre llega a la solucion
Optima, es demasiado costoso desde el punto de vista de la eficiencia, pues el
tiempo que se utilizard en calcular y evaluar las posibles soluciones crece de

manera exponencial al aumentar las entradas del problema.
Existen problemas combinatorios para los que no se conocen algoritmos que los

resuelvan, ademas provocan que el tiempo de célculo crezca exponencialmente

cuando crece el tamafio del problema.
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Por otro lado existen problemas que cuentan con algoritmos que los resuelven de
forma eficiente, ya que el tiempo de coOmputo crece de forma polinomial cuando
aumenta el tamario del problema. Como fue expuesto por Barril 2 se ha probado

gue la mayoria de problemas de optimizacioén pertenecen a la clase NP.

Todos los problemas que pertenecen a la clase NP pueden ser reducidos
polinomialmente a todos los demds, es decir si existe una solucion en tiempo
polinomial para uno de ellos, se podria dar para todos los problemas de NP. Se
dice que un problema es NP-duro, si cualquier problema en NP es
polinomialmente transformable en él, aunque el problema en si no pertenezca a

NP. Si el problema ademas pertenece a NP, se lo denomina NP-completo.

En Inteligencia Artificial se emplea el calificativo de Heuristico en un sentido muy
genérico, para aplicarlo a todos aquellos aspectos que tienen que ver con el
empleo de conocimiento en la realizacion dinamica de tareas. Si bien los estudios
sobre Heuristicas son cada vez mas avanzados, es bueno recalcar que son
procesos que se basan en el sentido comun, es decir, siguen un patron légico y se
potencian con la capacidad de procesamiento de los equipos actuales de
computacién.  Existen algunos factores que pueden producir que utilizar

Heuristicas para la resolucion de un problema, sea atractivo, ver Barril®

Una de las ventajas de utilizar Heuristicas es que pueden generar mas de una
solucion, asi se puede flexibilizar la utilizacion de una u otra dependiendo de cual
se adapta mejor a la realidad de quien la quiera. Esto puede ocurrir cuando no se
han podido modelar restricciones o bien se ha simplificado el modelo original.

Existe una clasificacion de Heuristicas, dependiendo el modo en que buscan y

construyen sus soluciones, es asi como se Separan en:

3 Barril J. Algoritmos meméticos y su aplicacion en fixtures deportivos. pontificia universidad catolica de valparaiso.2005
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e Métodos Constructivos: afiaden paulatinamente componentes individuales a la
solucion, hasta que se obtiene una solucion factible.

e Meétodos de mejora local: parten de una solucion factible y mediante
operaciones sobre la solucion, se llega a mejorarla hasta que se cumpla un

determinado criterio de parada.

El término Metaheuristica quiere decir “mas alla de la Heuristica”, y formalmente
€S un proceso maestro iterativo, que guia y modifica operaciones Heuristicas
subordinadas para producir, de forma eficiente, soluciones de alta calidad. Las
metaheuristicas se emplean para abordar problemas de gran complejidad v,
tipicamente, de caracter combinatorio. A diferencia de los métodos Unicamente
heuristicos los cuales son sencillos e intuitivos pero, a cambio, ofrecen soluciones
en general pobres, las metaheuristicas permiten obtener soluciones
suficientemente buenas en tiempos razonables mediante estrategias de busqueda
gue tratan de huir de 6ptimos locales.

2.2.1 CLASIFICACION DE METAHEURISTICAS

Como las metaheuristicas son estrategias para disefiar heuristicas, se pueden
dividir en tipos segun la forma en que se quiere lograr una solucion de buena
calidad. Algunos de los tipos fundamentales de Metaheuristicas son los de 1)
Relajacion, 2) Constructivas, 3) de Busqueda Local y 4) Evolutivas o iterativas.
Ver Barril*

Podemos encontrar Metaheuristicas que contienen caracteristicas de varios de los
tipos antes descritos. Entre ellas se encuentran las metaheuristicas de
descomposicién y las de memoria a largo plazo. Las primeras descomponen el
problema en subproblemas y los resuelven por separado. Las de memoria a largo

4 Barril J. Algoritmos meméticos y su aplicacion en fixtures deportivos. pontificia universidad catdlica de valparaiso.2005

21



plazo son heuristicas de aprendizaje, y utilizan la informacion de las soluciones de

alta calidad que se generan para ajustar los criterios de seleccion futura.

2.2.2 TECNICAS METAHEURISTICAS PARA OPTIMIZACION DE PROBLEMAS
COMBINATORIOS

A continuacion se presentaran algunas metaheuristicas, las cuales han sido las
mas empleadas y son muy interesantes para abordar la solucion del problema de

transporte terrestre que presentamos en este trabajo.

2.2.2.1 ALGORITMOS GENETICOS O EVOLUTIVOS

Los métodos de optimizacion y busca estocastica basados en modelos de
evolucion biologica natural, han tenido un creciente interés en las Ultimas décadas
debido a la posibilidad que ofrecen en la resolucion de problemas complejos,

areas de optimizacion y aprendizaje de maquina.

Los Algoritmos Evolutivos (AE), se rigen por principios del mundo bioldgico y se
basan en la teoria de evolucion de Darwin. Los AE intentan imitar algunos de los
mecanismos evolutivos para resolver problemas que requieren adaptacion,

basqueday optimizacién.

En los AE, los puntos en el espacio de busqueda de soluciones se modelan a
través de individuos que integran un ambiente artificial. Los individuos de esta
poblacion son tomados en cada iteracion, con el fin de que se relacionen y
compitan, y asi lograr una evolucion en la poblacion. La seleccion de un individuo
de la poblacion depende de una funcién de aptitud, que consiste generalmente en
una funcion objetivo que se desea maximizar o minimizar para solucionar un

problema de optimizacién determinado.
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Los AE son Utiles para busquedas globales, donde los métodos deterministicos
pueden llevar a maximos o minimos locales. Por esto los AE son aptos para
resolver un amplio espectro de problemas no lineales, discontinuos, discretos,
multivariables, entre otros. La figura a continuacion ejemplifica de manera grafica

los conceptos de 6ptimos locales y optimo global.

Figura 2. Optimo global y 6ptimo local

2 OG = Optimo Global
g A 0G OL = Optimo Local
7
3 OL OL
-
oL

Soluciones >

Fuente: Barril®

La estructura basica general de un Algoritmo Evolutivo es la siguiente:
Inicializacion aleatoria de la poblacion.

Evaluacion de la funcién objetivo.

Seleccion de individuos mas aptos de acuerdo a la estrategia de seleccion.
Aplicacion de operadores de Recombinacion y mutacion.

Generacion de una nueva poblacién de soluciones candidatas.

A T A

Repeticion de pasos 2 al 5 hasta satisfacer una condicion de parada.

> Barril J. 2005. algoritmos meméticos y su aplicacion en fixtures deportivos.
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Més adelante en el capitulo 4, se disefiara toda la estructura de un algoritmo
genético hibrido, y se explicara en detalle la estructura y los métodos de seleccion,

evaluacion y evolucion.

2.2.2.2 BUSQUEDAS TABU

La busqueda tabu puede verse como una metaheuristica que se superpone a una
técnica de busqueda y que se encarga de evitar que dicha técnica caiga en
optimos locales prohibiendo o penalizando ciertos movimientos. El propdsito de
clasificar ciertos movimientos como prohibidos, o "tabu", es para evitar que se
caiga en ciclos durante la busqueda. Un movimiento pierde su status de prohibido
después de un periodo de tiempo relativamente corto, volviéndose nuevamente

accesible.

La busqueda tabu intenta emular este mecanismo fundamental de la ingenuidad
humana, pero sin utilizar elementos aleatorios, sino asumiendo que no hay razon
para escoger un movimiento que nos lleve a una peor solucién, a menos que
estemos tratando de evitar soluciones ya examinadas. Con esta sola excepcion,
la técnica buscara, el mejor movimiento posible de acuerdo a la métrica utilizada.
Esto hace que la técnica se dirija inicialmente de forma directa hacia un 6ptimo
local, pero la busqueda se reinicializara manteniendo la capacidad inicial de

identificacion del mejor movimiento posible.

La busqueda tabu se encuentra fundamentada en 3 puntos principales:

1. El uso de estructuras flexibles de memoria basadas en atributos, disefiadas
para permitir una mejor explotacion de los criterios de evaluacion y la
informacion histérica de la basqueda.

2. Un mecanismo asociado de control basado en la interaccidn entre las
condiciones que limitan y hacen mas flexible el proceso de busqueda. Este

mecanismo se encuentra inmerso en la técnica, en forma de restricciones y
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criterios de aspiracion, los cuales permiten que un movimiento pierda su status
de "tabd" debido a que proporciona una mejor solucion que la actual.

3. La incorporaciéon de memorias de diferente duracién (de corto a largo plazo),
para implementar estrategias que intensifiquen y diversifiguen la busqueda.
Las estrategias de intensificacion refuerzan las propiedades de las
combinaciones de movimientos que han demostrado, histéricamente, ser
buenas, mientras que las estrategias de diversificacion dirigen la busqueda

hacia nuevas regiones del espacio de soluciones factibles.

Figura 3. Proceso para memoria de Corto plazo en busqueda Tabu.

Empezar con una solucion inicial
Obtener la solucidn a partir de los valores iniciales
o del componente de memonia de mediano o largo plazo

l

Crear una lista de movimientos plausihles
(Al escogerse un movimiento de esta lista, éste %eneraré i

unia nueva solucidn a partir de la actu

Escoger el mejor movimienio plausible
(La plausibilidad se basa en las restricciones tabid y en los
ctitetios de aspiracidn), La solucidn obtenida pasa a serla
solucion actual, v se deberd almacenar como la mejor solu-

cidn si su valor supera el mejor valor registrado hasta el
momento.

Criterios de detencion
Detenerse si se ha alcanzado un cierto nimero maximo de
iteraciones, o silaultima mejor solucidn ha sido encontrada

/)emne!se Conﬁnua\

Terminar glohalmente o transferir Actualizar las condiciones de plausibilidad
Una transferencia inicia una fase de Actualizar las restricciones tabd y los crite-
intensificacidn o diversificacidn que rios de aspiracidn

se encuentra inmersa en un compo-
nente de mediano o largo plazo.

Fuente. Coello® Pagina 3

La parte medular de la busqueda tabu es el proceso de memoria de corto plazo, y

muchas de las consideraciones estratégicas en gque se fundamenta este proceso

6 Coello C. Blisqueda tabu: evitando lo prohibido. 2007
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reaparecen amplificadas en los procesos de memoria de largo plazo. La memoria
de corto plazo de la basqueda tabu constituye una forma de exploracion agresiva
gue intenta realizar el mejor movimiento posible sujeto a las restricciones

impuestas por el problema.
Un paso critico involucrado en la orientacion agresiva de la memoria de corto
plazo es la seleccion del mejor movimiento plausible desde un punto cualquiera.

La siguiente figura ilustra esquematicamente este mecanismo de seleccién.

La busqueda tabu ha encontrado innumerables aplicaciones en muy variadas

areas dentro de la investigacion de operaciones durante los ultimos afios.

Figura 4. Proceso de seleccion de mejor movimiento posible en tabu.

Examinar otro movimiento Evaluar cada movimientio plausible

(aulrin:nth el tamafio de la ;Produce la evaluacion de este movimiento
sta si es necesario) | un valor mds alto que cualquier otro movi-
| miento plausible analizado hasta ahora?

SI
(potencialmente aceptado)

NO

Checar si su status es "tabu"
;Es el movimiento plausible "tabiy"?

Es Tabii / \No es Tahi

Checar el nivel de aspiraciéon SI El movimiento es admisible
ioatisface el movimiento los Y Designatlo como mejor can-
ctitetios de aspiracion? didato admisible

NO (Registrar adnu-
sibilidad)

Checar la lista de movimientos plausibles
SI ;Hay una "buena probabilidad” de que falten
por analizar mejores movimientos, o debiera
extenderse la lista de movimientos plausibles?

NO

v

Hacer de éste el mejor movimiento plausihle

Fuente. Coello’. Pagina 5

7 Coello C. Blsqueda tabu: evitando lo prohibido. 2007
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2.2.2.3 RECOCIDO SIMULADO (SIMULATED ANNEALING)

Simulated annealing (SA) o recocido simulado es un algoritmo de busqueda
metaheuristica para problemas de optimizacién global. El nombre e inspiracion
viene del proceso de recocido del acero, una técnica que consiste en calentar y
luego enfriar controladamente un material para aumentar el tamafio de sus
cristales y reducir sus defectos. El calor causa que los atomos se salgan de sus
posiciones iniciales (un minimo local de energia) y se muevan aleatoriamente; el
enfriamiento lento les da mayores probabilidades de encontrar configuraciones

con menor energia que la inicial.

La técnica se divide en etapas. A cada etapa le corresponde una temperatura
menor que la que tenia la etapa anterior. Por lo tanto hace falta un criterio de
cambio de la temperatura (“cuanto tiempo” se espera en cada etapa para dar lugar

a que el sistema alcance su “equilibrio térmico”).

Figura 5. Estructura de operacion del Simulated Annealing

|
|
No
Si 4
'
—N —
| + si
'
No

Fuente: Propia
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Para ver en detalle la estructura y los parametros neuralgicos del recocido

simulado, ver Vazquez 8

2.2.2.4 GRASP

La técnica GRASP (del inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure),
propuesta por Feo y Resende (1995), es una técnica metaheuristica que opera en
dos fases: en la primera, construye la solucion y en la segunda se realiza un

proceso de busqueda local en torno a la solucién obtenida en la primera.

“a primera fase de construccién, se genera una solucién obtenida tras la
ejecucion de diferentes etapas, en cada una de las cuales se completa
parcialmente la solucién hasta llegar a una solucién completa. En cada etapa se
dispone de un conjunto de elementos candidatos para completar la solucién, estos
elementos estan contenidos en lo que se denomina lista restringida. Esta lista
estd formada por elementos que a priori pueden ofrecer buenas soluciones
(aspecto avido —greedy- del procedimiento). De entre los elementos candidatos se
elige uno de forma aleatoria (aspecto aleatorio). Tras la fase constructiva se

modifica la lista restringida de candidatos (aspecto adaptativo).

Una vez obtenida la soluciéon tras la primera fase, se define un vecindario y se
realiza una busqueda local, en la que solo se realizan movimientos que mejoran la
solucién, que finaliza cuando no existe ninguna solucion mejor. Las técnicas
GRASP, son técnicas intermedias entre los algoritmos totalmente avidos o greedy,
gue seria equivalente a definir una lista de candidatos que contuvieran un solo
elemento, y una busqueda totalmente aleatoria, en la que la lista de candidatos
incluye todos los elementos restantes para construir la solucion. En la medida en
gue se reduce el niumero de movimientos candidatos, la varianza de los valores de

la funcion objetivo de las soluciones obtenidas en la fase constructiva disminuye,

8 Vazquez M. Recocido simulado: un algoritmo para la optimizacioén de estructuras. Escuela técnica superior.
° Garcia A. Programacion del transporte de hidrocarburos por oleoductos mediante la combinacion de técnicas
metaheuristicas y simulacion. universidad politécnica de Madrid. 2007
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pero es mas probable que la calidad de las soluciones obtenidas en la fase de
optimizacion local disminuya. Si, al contrario, el procedimiento se hace cercano a
la basqueda aleatoria, las varianzas aumentan mucho y hay menos garantias de

comenzar la fase de optimizacién con soluciones suficientemente atractivas.

Las técnicas GRASP ofrecen buenos resultados para ciertos problemas y presenta
la ventaja de tener pocos parametros, lo cual hace que su disefio y aplicacion

sean sencillos.

2.2.2.5 COLONIA DE HORMIGAS

Los algoritmos de optimizacion de Colonias de Hormigas (OCH) se inspiran
directamente en el comportamiento de las colonias reales de hormigas para
solucionar problemas de optimizacion combinatoria. Se basan en la naturaleza
de las colonias de hormigas artificiales (unos agentes computacionales simples
gue trabajan de manera cooperativa y se comunican mediante rastros de
feromona artificiales). Los algoritmos de OCH son esencialmente algoritmos
constructivos. Cada hormiga construye una solucion al problema recorriendo
puntos de construccion, en la cual, se emplea una logica parecida a la de las

hormigas al desplazarse empleando el rastro de feromonas.

“Cada paso o ruta que pueda seguir una hormiga, representa los posibles pasos
gue la hormiga puede dar, tiene asociada dos tipos de informacidén que guian el
movimiento de la hormiga:

e Informacion heuristica, que mide la preferencia heuristica de moverse desde el
punto r hasta el nodo s, 0 sea, de recorrer la arista ars. Se nota por nis. Las
hormigas no modifican esta informacion durante la ejecucion del algoritmo.

e Informacion de los rastros de feromona artificiales, que mide la “deseabilidad
aprendida” del movimiento de r a s. Imita a la feromona real que depositan las

hormigas naturales. Esta informacién se modifica durante la ejecucién del
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algoritmo dependiendo de las soluciones encontradas por las hormigas. Se

nota por zs. "0

Figura 6. Comportamiento de colonias de hormigas naturales

Fuente: Alonso?©

Al final, tras conocer la calidad de las soluciones obtenidas por cada una de las
hormigas, se modifican el rastro de feromonas asociado a los cambios de estado
de acuerdo con algun criterio que premie las transiciones correspondientes a
hormigas que han ofrecido buenos resultados. La probabilidad de cada
movimiento se construye como una ponderacion de los dos factores explicados en

la referencia anterior.

La técnica del rastro de feromonas, constituye la memoria del proceso de
blusqueda, premiando que las hormigas realicen transiciones similares a las que
han ofrecido buenos resultados en el pasado. La eleccion de cada movimiento no
es deterministica y esto es los que permite, si se ajustan adecuadamente los
parametros, abrir la posibilidad de explorar nuevas soluciones en todas las
iteraciones. Existen muchas variantes segun la manera de construir la solucion, la

manera de actualizar el rastro de feromonas, etc.

1% Alonso S, Cordén O, Fernandez de Viana |, francisco herrera. La metaheuristica de optimizacion basada en colonias de
hormigas: modelos y nuevos enfoques. ingenieria informatica. Granada, Espafia.
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2.2.2.6 BUSQUEDA DISPERSA

La busqueda dispersa fue propuesta por Glover (1977) como una técnica basada
en la combinacién de reglas para la programacion de la produccién y en la
combinacion de restricciones en problemas de programacion entera y no lineal.
La busqueda dispersa combina soluciones para obtener otras mejores y mantiene
un conjunto de soluciones de referencia que son las que utiliza para obtener las

nuevas soluciones.

El método se basa en la utilizacion de una pequefia poblacion, conocida como
conjunto de referencia, cuyos elementos se combinan de forma sistematica para la
creacion de nuevas soluciones. Ademas, estas nuevas soluciones pueden pasar
por una fase de mejora consistente en la aplicacion de una busqueda local. El
conjunto de referencia es inicializado a partir de una poblacion inicial, P,
compuesta por soluciones aleatorias lo mas dispersas posibles, y es actualizado
con las soluciones resultantes de |la fase de mejora. En esta fase, para obtener
nuevas soluciones se combinan las soluciones de referencia R’, que son un
subconjunto de P. Las soluciones se modifican o mejoran para garantizar que son

soluciones factibles del problema.

Figura 7. Estructura del proceso de la busqueda dispersa

—
2. Mejora
i
| 2. Mejorar Todas |
Repetir hasta completar P - ®
Acmalizar R, | ;‘,\Clllqlxznr
3, Extraer las Mejores R v |5. Combin%r Toda5|
(Calldad en R, y ®
Diversidad en R,)
- ® @ - 900
& ® |4. Seleccionar Todajr»l

Fuente: Propia
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Este procedimiento finaliza con la actualizacion de R, seleccionando un conjunto
de las mejores soluciones obtenidas por combinacién y otras por la mejora. La
técnica esté construida de tal forma que el conjunto de soluciones de referencia R

contiene informacion util sobre las caracteristicas de las mejores soluciones.

2.2.3 TECNICAS METAHEURISTICAS APLICADAS A PROBLEMAS DE
OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

A continuacion se detallan conceptos de optimizacion multiobjetivo y como varian

las técnicas propuestas al aplicarlas a la aplicar estos conceptos.

2.2.3.1 OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

Gran parte de los problemas del mundo real implican la optimizacion simultanea
de varios objetivos que generalmente presentan conflictos entre ellos; es decir, la
mejora en uno conduce a un deterioro en el otro. La presencia de tales tipos de
problemas es tan significativa, que consume gran parte de nuestro tiempo
cotidiano de decision. Se trata, por ejemplo, de escoger el medio ideal para llegar
al trabajo, establecer el orden de nuestras tareas, elegir el restaurante para el
almuerzo, hacer las compras en el supermercado, preparar la cena y la
distribucion de actividades en el tiempo de ocio restante. También es el mismo
tipo de problemas que enfrentan los ingenieros y técnicos a la hora de disefar e
implementar sistemas de todo tipo: existen mdltiples objetivos a cumplir y se

espera lograrlos todos en la medida de lo posible.
En los ultimos afios, la optimizacion de problemas que requieren optimizar mas de
una funcién, han recibido una gran atencion, estando este interés motivado en

gran medida por la naturaleza multiobjetivo de los problemas del mundo real.

Un problema de optimizacion multiobjetivo (MOPs, por sus siglas en inglés:
Multiobjective Optimization Problem), general incluye un conjunto de n parametros
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(variables de decision), un conjunto de k funciones objetivo, y un conjunto de m
restricciones. Las funciones objetivo y las restricciones son funciones de las

variables de decision. Luego, el MOP puede expresarse como:

Optimizar y = f(x) = (f1(x), f2(x), ..., fk(x))
Sujeto ae(x) = [:El[x], e2(x), .., em [;_]} =0 (2.1)

Donde x= (x1,x2,..,xn)EX A v=(vLv2, .. vk) €Y

Siendo x el vector de decision e y el vector objetivo. El espacio de decisién se
denota por X, y al espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del problema,
puede significar igualmente, minimizar o maximizar. EIl conjunto de restricciones
e(x) = 0 determina el conjunto de soluciones factibles Xf y su correspondiente

conjunto de vectores objetivo factibles Yf.

De forma general, la optimizacibn multiobjetivo no se restringe a encontrar una
Unica solucion dado un problema, sino en proporcionar un conjunto de soluciones
conocido como soluciones no-dominadas. Cada solucién en este conjunto se dice
gue es un Optimo de Pareto, y cuando se representan en el espacio de objetivos,
se conocen colectivamente como Frente de Pareto. Obtener el frente de Pareto
es el principal objetivo en la optimizacion multiobjetivo. Esto significa que los
algoritmos multiobjetivo necesitan explorar grandes porciones del espacio de
busqueda debido a que no se busca una Unica solucién, sino un conjunto de

optimos de Pareto.

Para ilustrar este concepto se presenta la figura 8, que muestra la relacién entre
dos funciones f1 y f2. La funcién f1 representa el costo de los dispositivos de
seguridad de un sistema, mientras que f2 representa el indice de ocurrencia de

accidentes.
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Figura 8. Ejemplo de la optimalidad Pareto en el espacio objetivo

\ Frente Pareto Optimo

Indice de ocwrencia de accidentes

Costo de dispositivos de seguridad

Fuente: Villagral!

La solucién representada por el punto B es mejor que la del punto C, debido a que
provee de una mayor seguridad a un costo menor. La solucién B seria también la
escogida en el caso de estar realizando la optimizacién de un solo objetivo. Mas
aun, todas las soluciones que se encuentran en el rectangulo delimitado por el
origen de coordenadas y la solucion C y por encima de la curva, son mejores a C.
En la comparacion entre C y A, se obtiene que, disminuyendo mucho los costos, el
nivel de seguridad provisto por A es solo ligeramente peor, aunque C y A son no
comparables entre ellos porque no se podria argumentar que uno es mejor que
otro al considerar todos los objetivos. Si comparamos a A con B tampoco
podriamos establecer que alguna de las dos sea mejor, si se considera que ambos
objetivos son igualmente importantes y no se introduce alguna consideracion de

indole subjetiva. Sin embargo, B es claramente superior a C en ambos objetivos.

En los problemas de optimizacion de un solo objetivo (SOPs, del inglés Single

Objective Problem) el resultado optimo deseado esta claramente definido.

1 villagra M, Optimizacién Multiobjetivo con Técnicas de Inteligencia Artificial. Pagina 3.
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Partiendo del ejemplo anterior el objetivo seria minimizar el costo del dispositivo
de seguridad del automavil, y el resultado seria un dispositivo con menor precio.
Sin embargo, esta condicion no se cumple para los MOP’s donde, en vez de un

anico 6ptimo, contamos con todo un conjunto de soluciones de compromiso.

A esto podemos afiadir que muchos MOP’s del mundo real requieren la utilizacion
de métodos computacionalmente complejos para evaluar las funciones objetivo y
sus restricciones. En este contexto, las técnicas deterministas no son aplicables,
siendo necesario, por tanto, usar meétodos estocasticos, entre ellos las

metaheuristicas.

2.2.3.2 METAHEURISTICAS EN OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

En conclusion, una técnica de optimizacibn multiobjetivo estd disefiada para
encontrar un conjunto de soluciones factibles que son igualmente buenas entre si,
tomando en cuenta todos los objetivos estipulados sin darle prevalencia a ningan
objetivo en especifico. Por otro lado, en optimizacion global se busca la solucion
optima al problema. Se dice que las soluciones de un problema con objetivos
multiples son Optimas porque ninguna otra solucién, en todo el espacio de
basqueda, es superior a ellas cuando se tienen en cuenta todos los objetivos al
mismo tiempo. Al conjunto de estas soluciones Optimas se conoce como

soluciones Pareto 6ptimas.

Al utilizar técnicas metaheuristicas para solucion de MOP’s, estas deben ser
adaptadas para evaluar el proceso que hace clave la eleccién de el conjunto de
soluciones factibles, como lo es el concepto de dominancia de Pareto. Para cada
técnica, que fue detallada en el apartado 2.2.2 de este documento, se ha
encontrado en la literatura diferentes formas en como exponen la evaluacion de la
dominancia y la optimalidad de Pareto. Para conocer cual de los algoritmos tiene
mejor desempefio que el otro, se han creado métricas que permiten saberlo. Los

tres valores fundamentales que miden las métricas son:
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e Minimizar la distancia del frente de Pareto producido por nuestro algoritmo con
respecto al frente verdadero (suponiendo que lo conocemos).

e Maximizar la distribucion de soluciones obtenidas, de manera que podamos
tener una distribucion de vectores tan uniforme como sea posible.

e Maximizar la cantidad de elementos del conjunto de Ooptimos de Pareto

generados.

Es interesante hacer notar que el problema de las métricas es también
multiobjetivo. Por ello, lo mas recomendable es usar diferentes métricas para
evaluar los distintos aspectos de desempefio de un algoritmo. La mayor parte de
las métricas actuales presuponen que PFtrue (Frente de Pareto Verdadero) se
conoce (0 se puede determinar en un tiempo razonable usando un proceso
enumerativo). Si ese es el caso, podemos probar el desempefio de un algoritmo
multiobjetivo comparando los frentes de Pareto producidos por nuestro algoritmo
con respecto al frente verdadero y determinar a partir de eso ciertas medidas de

error que indiquen la efectividad del algoritmo analizado.

Retomando el tema de la dominancia de Pareto y, como gracias a este concepto,
se han derivado diferentes formas de como adaptar las técnicas metaheuristicas,
es importante nombrar algunas implementaciones de las técnicas estudiadas

anteriormente en MOP'’s .

2.2.3.2.1 MOEA - ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVO

Las técnicas evolutivas son las que mayor literatura tienen a la hora de hablar de
optimizacion multiobjetivo. Existen dos categorias dentro de los denominados
MOEA (de sus siglas en ingles MultiObjective Evolutionary Algorithm). Los que
aplican elitismo y los que no lo hacen. El elitismo es un proceso mediante el cual
se seleccionan aquellas soluciones que son no-dominadas por el resto de las

soluciones factibles.
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A continuacion se nombran MOEA'’s que no aplican elitismo:

VEGA - Vector Evaluated Genetic Algorithm
WBGA — Weight-Based Genetic Algorithm

MOGA — Multiple Objective Genetic Algorithm
NSGA — Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm

A continuacion se nombran MOEA'’s que si aplican elitismo:

Rudolph’s Elitist Multi-Objective Evolutionary Algorithm
NSGA-II — Elitist Non-Dominated Soroting Genetic Algorithm
SPEA — Strength Pareto Evolutionary Algorithm

PAES — Pareto-Archived Evolution Strategy

MOMGA — Multi-Objective Messy Genetic Algorithm

Las técnicas que aplican elitismo, deben ser usadas siempre que no haya

métodos que garanticen la sobrevivencia de los mejores cromosomas. Dentro de

estas técnicas una de las mas utilizadas es el SPEA. Este tiene una serie de

caracteristicas, las cuales se utilizan en otras técnicas de forma aislada, que lo

hace muy atractivo y muy eficiente en la consecucion de éptimos de Pareto:

Guarda las soluciones no dominadas que ha encontrado hasta el momento en
una poblacion externa, de esta manera implementa elitismo.

Usa el concepto de dominancia Pareto, para asignar un valor de fithess a los
individuos.

Realiza clustering para reducir el nimero de soluciones no dominadas que
tiene almacenadas, sin destruir las caracteristicas del frente Pareto delineado
hasta el momento.

Por otro lado, SPEA presenta de manera exclusiva los siguientes conceptos:

Combina las tres caracteristicas arriba mencionadas en un unico algoritmo.
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e EIl fitness de un individuo esta determinado por las soluciones que se
encuentran en la poblacion de no dominados solamente; de este modo, no es
relevante que los miembros de la poblacion general se dominen unos a otros.

e Todas las soluciones que forman parte del conjunto externo de soluciones no
dominadas participan en la seleccion

e Se sugiere un nuevo meétodo para inducir a la formaciéon de nichos dentro de la
poblacion y asi preservar la diversidad genética; este método esta basado en
el concepto de Pareto y no requiere el conocimiento o determinacion de

parametros de distancia

Esencialmente, la diferencia entre el SPEA y el algoritmo evolutivo tradicional
radica en la asignacion de fitness y el mantenimiento de la poblacién externa de
dominantes. Los operadores genéticos son los tradicionales y los mismos criterios
de parada que se aplican en otros algoritmos evolutivos, como la cantidad maxima

de generaciones gmax y cambios en el conjunto de soluciones identificadas.

Figura 9. Estructura algoritmica basica del SPEA

Begin
(Fenerate uutial population P randomly. hake P feasible according to constrams
Creneration G = 1
WHILEG < G,
Calculate objective values for every solutionin?
Fud non-dommated solutions i P
Incorporate non-donunated solutions of P to P
IF muumber of solutions " exceeds maximum number allowed
Purge P "using clustering
End IF
Caleulate fitness for every soluttonim P and P
Apply selectiontoP + P
Apply eross over and mutation to generate new population
NMake P feasible according to constramns
=+1
End WHILE
Prant results w output tile
End

Fuente: Propia
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2.2.3.2.2 MOTS - BUSQUEDA TABU MULTIOBJETIVO

El primer enfoque de optimizacion multiobjetivo utilizando busqueda tabu, se
aplico en 1994 por Hertz'? en el problema de formaciéon de células. Se trataba de
resolver una secuencia de un solo objetivo, teniendo subproblemas con mdaltiples
restricciones. En estos subproblemas, cada objetivo fue considerado en un orden
y optimizado de acuerdo a su importancia. Solo hasta el afio 1997, Hansen,
desarrollo un procedimiento MOTS que se acercaba realmente a la solucién de
problemas multiobjetivo con bdsqueda tabu. Este trabaja con un conjunto de
soluciones de busqueda de soluciones Pareto Optimas en paralelo. Para
encontrar el mejor candidato de cada iteracion, la condicion utilizada para la
asignacion de fitness, fue la media ponderada de los objetivos.

Figura 10. Estructura Algoritmica basica de un MOTS

Procedure basic MOTS (maximization of all n objectives):
for each solution xi in X do set xi to a random feasible solution and set TLi = {}
set ND = @ and set count = 1 and set & *=1/n for all objectives k
repeat
for each solution xi in X do
setA=0
for each solution j in X where f(xj) is non-dominated by f(xi) and f(xi) = f(xj) do
set w = g(d(f(xi), f(xi), )
for all objective k where fk(xl') > fk()(j) do set A" = 2" + n'w
end
if L = 0 then set A to a randomly chosen vector from A
normalize(})
find the solution yi which maximizes A-f(xi) where yi € N(xi) and A(xi,yi) € TLi
if TLi is full then remove oldest element from TLi
add A(yi,xi) to TLi as the newest element
set Xi = yi
if f(yi) is non-dominated by all point in ND then implement the point f(yi) into ND
and update
if DRIFT-criterion is reached then set one randomly selected solution from
X equal to another randomly selected solution from X
set count = count + 1
end
until STOP-criterion is met

Fuente: Hertz1?

2 hertz, a., jaumard, b., ibeiro, c.c., formosinho filho, w.p., 1994. a multi-criteria tabu search approach to cell formation
problems in group technology with multiple objectives. recherche operationelle/operations research
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El procedimiento de busqueda tabd multiobjetivo, MOTS, trabaja con un conjunto
de soluciones actuales que a la vez estan optimizados para lograr el frente de
soluciones no-dominado. Los puntos de las soluciones iniciales son buscados
para cubrir todo el frente y repetidamente para cada solucion, se realiza una
direccion de optimizacion para que tiendan a alejarse de los otros puntos mientras

se mueven hacia la frontera no dominada.

Las soluciones toman o aplican un movimiento de acuerdo a una heuristica de
busqueda tabu y cada solucién guarda su propia lista tabl de movimientos. Para
mayor conocimiento de los algoritmos MOTS vy sus diferentes variantes, pueden

dirigirse a Pilegaard!?

2.2.3.2.3 MOSA - RECOCIDO SIMULADO MULTIOBJETIVO

Al igual de la técnica de busqueda tabu multiobjetivo, Los algoritmos MOSA (de
sus siglas en ingles MultiObjective Simulated Annealing Algorithm), no han tenido
grandes estudios o intentos en una ampliacion multiobjetivo debido a la naturaleza
de su operacion, que es la basqueda de un punto. En la mayoria de los intentos,
se desarrollaba una funcion de objetivo Unica mediante la combinacion de los
distintos objetivos en uno usando un enfoque de suma ponderada. EIl problema

aqui es como elegir los pesos por adelantado.

Uno de los desarrollos hechos recientemente de un MOSA, fue gracias a Smith14,
Aqui es usada una funcion de energia para aplicar la dominancia. Si
el verdadero frente de Pareto esta disponible, entonces la energia de una solucion
particular X se calcula como el numero total de soluciones que
domina X. Sin embargo, como el verdadero frente de Pareto no esta disponible
todo el tiempo una propuesta que se ha hecho para estimar la energia

3 pilegaard hansen, michael. Tabu search for multiobjective optimization: mots. institute of mathematical modelling.
technical university of denmark

4 Smith K, Everson R, Fieldsend J. Dominance measures for multi-objective simulated annealing,. in roceedings of the
2004 ieee congress on evolutionary computation
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basada en la estimacion actual del frente de Pareto, F', que es el conjunto de
soluciones no-dominadas mutuamente que fueron encontradas en un momento

del proceso. Por lo tanto, la energia de la solucion actual X, esta dada por el
namero de soluciones del frente estimado que domina X.

Figura 11. Estructura algoritmica de un MOSA

Needs:

Initial and final temperatures: Tihitiai, Thnal
Cooling factor : C

Produces:

A set of nondominated models: PARETO

Initialize the population of models: X = {xq}
Initialize the set of elites : PARETO=X
T ‘Tinilinl
while T 2 Tﬁnz\l

// X' is the intermediate population

X' —0

for each xe€ X

Xmutated <— Mmutation (x)

if Xmutated < X then
XI — X, U {Xmmut(?d}
else if X < Xjutated then
if rnd() < exp(—-distance (X,Xmutated) /T) then
X'=X"U {xnmlz\tcd}
else X' =X'U{x}
else
X'—X'U {X. xnmtau:d}
end if
end for
PARETO <« nondominated models of the joint set PARETOUX’
X «— selection (X’)
T—T-C
end while

Fuente: Sanghamitra Bandyopadhyay, Sriparna Saha, Ujjwal Maulik and
Kalyanmoy Deb15

Los autores han modificado la variable de decisibn con un numero aleatorio
generado de la distribucion laplaciano. Esta variable, ayuda a que se apliquen a

las soluciones, cualquiera de los dos grupos distintos de ampliacion
factores:

® sanghamitra B, Sriparna saha, Ujwal maulik and kalyanmoy deb. A simulated annealing based multi-objective
optimization algorithm: amosa. department of computer science and engineering, jadavpur university. India
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e La ampliacion de recorrido, la cual genera movimientos a una de las
soluciones no dominadas propuesta dentro de un frente.
e La ampliacion de localizacion, la cual localiza un frente més cercano al original

y se guarda.

Estos factores de escala se actualizan con las iteraciones. Para conocer mejor, la
aplicaciéon de estos algoritmos MOSA y otras derivaciones, ir a Sanghamitra

Bandyopadhyay, Sriparna Saha, Ujjwal Maulik and Kalyanmoy Deb?6

2.2.3.2.4 MOGRASP - GRASP MULTIOBJETIVO

Si hay una técnica, junto con las de recocido simulado SA, que tienen poca

literatura en cuanto a resolver problemas de caracter multiobjetivo o multicritério,

esa es las de técnicas GRASP. Solo existen tres casos de uso y estudio de los

MOGASP en la literatura:

e Pararesolver el problema de la mochila (Knapsack problem)

e Para resolver problemas de programacion de maquinas, en los que se
minimiza la tardanza y el consumo de energia en maquinas simples.

e Para resolver el problema del disefio de una red de transito. Aunque de este

tipo solo se encontré una referencia en Mauttone!’

Al igual que todas las metaheuristicas, MOGRASP, lo que hace es optimizar los
objetivos considerando un frente de Pareto 6ptimo, en lugar de tomar como
referencia el valor de una funcion objetivo. Tanto en la fase de construccion como
en la fase de busqueda local, se desarrollan procedimientos para evaluar las
soluciones no dominadas. En la figura 12, se presenta una estructura basica para
la construccion de un algoritmo MOGRASP, incluyendo las dos fases de operacion

de la técnica.

' sanghamitra B, sriparna saha, ujjwal maulik and kalyanmoy deb A simulated annealing based multi-objective optimization
algorithm: amosa. department of computer science and engineering, jadavpur university. india

¥ mauttone, antonio. optimizaciéon de recorridos y frecuencias en sistemas de transporte publico urbano colectivo.
universidad de la repablica. Uruguay. 2005
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El algoritmo corre para un nimero predefinido de iteraciones o para un maximo
tiempo de CPU que permita converger a un 6ptimo muy cercano a | frente de

Pareto. Para conocer mas sobre esta técnica ir a Gilles Mouzon!4

Figura 12. Estructura basica de funcionamiento de MOGRASP

Construction Phase

Candidate listis T Is Candidte Evahate eack
composed of al jobs = candidate m the list

S list axpty? 35

Y

h 4
Drnde the candidate list oo anon-

dormmated sef (WD) and a dommnated set
(D) based on svahition

L
Evahuate the distance d of the candidate m
Delete Jfran the candidate list D from the candidate in ND

A 4
Evahude d° and cveate aset D7 wathihe
candidafe of Dwith d” kss or equal io

alpha

A 4
Randondy select ayob Jfiom HD UD’to
erter the sobriion & constructin S.

Local Search Phase

v
e T

— T
7 Breighorlit | Select ansighhor sohiticn N axd evahite
\empﬁ? /_' R
no
yes b

A 4
Ifthe neighber i noredominated inchaded
l inthe set of ron-domunated sohitim K

| Delete N fiomthe neighbor list
-,

Update £

4

jio ,/\_
e hagchdabiat S| Hop
7\/7 L

Fuente: Gilles Mouzon!8. Pagina 83

'8 mouzon, gilles. operational methods and models for minimization of energy consumption in a manufacturing environment.
Wichita state university. 2006.
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2.2.3.2.5 MOACS - SISTEMA DE COLONIAS DE HORMIGAS MULTIOBJETIVO

Los MOACS son junto a los MOEA los de mayor estudio y mayor literatura en
temas de optimizacion multiobjetivo, especificamente en el area de transporte,
ruteo y asignacion de recursos. A diferencia de todas las otras metaheuristicas,
los MOACS tienen muchas derivaciones o implementaciones. La técnica béasica
mantiene una colonia de hormigas para cada objetivo. De esta manera en un
problema con b objetivos tendremos b colonias de hormigas. Se mantiene una
matriz de feromonas [J, y cada colonia actualiza esta matriz considerando su
objetivo particular asignado. La regla de transicion de estados se basa en los
valores de la matriz de feromonas [, y la visibilidad LJ.  La matriz se actualiza de
forma que se asigne una expresion de aprendizaje, de tal forma que la expresion

denote la calidad del camino segun la informacién aprendida.

Figura 13. Estructura algoritmica basica de un MOACS

procedure MOACO
inicializar paramstros()
while not condicion parada (
genseracion=generacion + 1
for ant=1 tom S/ m es la cantidad de heormigas
construlr sclucion()
evaluar_solucio:(}
actualizar_feromc:asﬂ

actualizar conjunto paresto()
end for
end while
end
procedure construir solucicn
sol=[8}

while existen_sstados_no_vwvisitados ()
siguiente=selsccionar siguients estado()
sol=sol U {siguiente}
marcar_como_visitado (siguiente)
if(actualizacion_paso_a_paso)
actualizar feromonas paso_a pasol)

end while

end

Fuente: Paciello , Martinez, Lezcano, Baran. 1°. Pagina 4.

' paciello coronel, Martinez santacruz, Lezcano rios, baran cegla. Algoritmos de optimizacion multiobjetivos basados
en colonias de hormigas. 2006
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Otra implementacién del MOACS, esta en el algoritmo BiMC (de sus siglas en
ingles Bicriterion Multi-Colony), Este algoritmo extiende al MOACS original
introduciendo la generalizacion de tener b colonias, cada una con su propia tabla
de feromonas y visibilidad. Utiliza la actualizacion por region para realizar la
actualizacion de feromonas, en donde la secuencia de soluciones en el frente de
soluciones no dominadas de la iteracion se divide en b regiones de igual tamafio.
Las hormigas que encontraron soluciones en la i-ésima region actualizan la
colonia i, para i€[1,b] . Este método fuerza de manera explicita a las colonias a
buscar en diferentes regiones del frente Pareto. Ademas de ésta, en Paciello,

Martinez, Lezcano, Baran?°, se pueden encontrar otras formas de implementacion.

2.2.3.2.6 MOSS - BUSQUEDA DISPERSA MULTIOBJETIVO

La busqueda dispersa, a pesar de haber tenido sus origenes en los 1970s, ha
tenido un gran auge en la ultima década, en la que, como se ha comentado con
anterioridad, se ha aplicado a problemas binarios y combinatorios principalmente.
En los ultimos afios se ha intensificado también su uso en problemas con espacios

continuos y, mas recientemente, en problemas de optimizacién multiobjetivo.

A continuacion revisamos los principales trabajos reportados en la literatura que

han utilizado el esquema de busqueda dispersa para MOP’s:

e SSPMO propuesto por Molina, Laguna y Marti?1.

e SSMO propuesto por Nebro, Luna y Alba??.

e ADYSS es un algoritmo que utiliza conceptos del area de optimizacion
multiobjetivo tales como la dominancia de Pareto, poblacion secundaria,
distancia de agrupamiento y un estimador de densidad. Para actualizar el
conjunto de referencia se realiza una prueba de dominancia de Pareto con

todos los elementos dentro del conjunto de referencia y se remueven del

2 paciello, Martinez, Lezcano, Baran. Algoritmos de optimizacion multiobjetivos basados en colonias de hormigas. 2006

% Molina, Laguna, Marti,Caballero. SSPMO: a scatter search procedure for nonlinear multiobjective optimization. volume
17, pages 111-122. informs journal of computing, 2005.

2 Nebro, Luna, Alba. New ideas inapplying scatter search to multiobjective optimization. third international conference, emo
2005, volume 3410, pages 443-458, guanajuato, México, march 2005.
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conjunto a aquellas soluciones que son dominadas por la nueva solucién. Sila
nueva solucibn domina a alguna otra, entonces es afadida al conjunto de
referencia. La distancia de agrupamiento le permite al algoritmo calcular la
densidad de dispersion de las soluciones que se encuentran en la poblacion

secundaria para cada funcion obijetivo.

Figura 14. Estructura algoritmica de un MOSS

Datos de entrada: Poblacién secundaria y una poblacion
terciaria
Resultado: Poblacion secundaria (una aprozimacion al conjunto
de optimos de pareto)
repeat
Obtener SolucionesDispersas()
for n =1 to MaxSolucionesDispersas do
pl = Obtener SolucionDispersal)
/| Método para actualizar el conjunto de referencia
ActualizarConjuntoRe ferencia(pl)
for i =1 to TamConjRef do
for j =i+ 1 to TamConjRef do
/[ Método de combinacion de soluciones
r=BLX — a-(pob('(_m;'Rz?j'('iv).pobC’trzr_}Ref(_j)_)
/[ Método de mejora
T = Mutar(T)
if ¥ no es e-dominado then
Agregar la solucion T a la poblacion secundaria
end
end
end
end
until Mazlter

Fuente: Ramirez?3. Paqgina 74

% Ramirez N. Una nueva propuesta para optimizacion multiobjetivo basada en bisqueda dispersa. centro de investigacion
y de estudio avanzados del instituto politécnico nacional. México DF. 2006
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2.2.4 TRABAJOS DE REFERENCIA EN OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO
APLICADO EN EL SECTOR DEL TRANSPORTE TERRESTRE DE PASAJEROS

En la literatura especializada, se encuentra una gran base de bibliografias que
proponen y solucionan multiples modelos y escenarios de problemas de ruteo.
Especificamente estos se refieren a la optimizacion, en general, de una cadena de
suministros: distribucion de productos, asignacion de flotas (homogéneas /

heterogéneas), ventanas de tiempo, etc.

Dentro del problema de transporte de pasajeros, se encuentran soluciones
planteadas para ciudades o lugares urbanos establecidos. Aqui encontramos
estudios de optimizacidbn multiobjetivo para los sistemas masivos de transporte
publico, para transporte urbano colectivo, etc. Particularmente, hay un trabajo
muy parecido al planteado por esta investigacion en la ciudad de Rivera
(Uruguay). Este modelo se diferencia al propuesto, ya que solo se aplico dentro
del sistema vial y demanda dentro de una ciudad, y no a nivel interurbano. Por
otro lado, el tipo de las soluciones son totalmente diferentes, ya que las soluciones
iniciales podian ser combinadas desde cero y no estaban predefinidas como se ha

propuesto en este trabajo.

En Mauttone ?*se hace referencia a este estudio. Se estudié el problema de
optimizacion de recorridos y frecuencias en sistemas de transporte publico, con un
enfoque de optimizacion combinatoria. El problema es conocido como TNDP (por
sus siglas en ingles, Transit Network Design Problem), consiste en hallar un
conjunto de recorridos y valores de frecuencias, de forma de optimizar los
objetivos de los usuarios (pasajeros) y los operadores (empresas de transporte),
en base a informacion geogréfica y de demanda. La resolucion del TNDP tiene

sentido en el contexto de planificaciones estratégicas, donde existe una autoridad

% Mauttone A. Optimizacion de recorridos y frecuencias en sistemas de transporte publico urbano colectivo. universidad de
la republica. Uruguay. 2005
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reguladora, que actla sobre determinados componentes del sistema de transporte
publico, en particular los trazados de los recorridos y los valores de las
frecuencias. Los objetivos de los usuarios y los operadores son contrapuestos,
por lo que en contextos donde existe regulacion, es responsabilidad de las

autoridades determinar un nivel de compromiso adecuado.

En este trabajo se propuso un modelo de optimizacion combinatoria multiobjetivo
para el TNDP, y se propone un algoritmo para su resolucién aproximada, basado
en la metaheuristica GRASP. EIl algoritmo implementado, denominado GRASP
TNDP, produce un conjunto de soluciones no dominadas que representan
diferentes compromisos entre los objetivos de los usuarios y los operadores. Este
trabajo se aplico solo sobre los datos de la red vial y la demanda de una ciudad,
La rivera en Uruguay.

Figura 15. Algoritmo MOGRASP para el problema TNDP

procedure GRASP_TNDP(in G, in D, in DJ™™, in DF{™™, in prqe, in i tfin
in ©, in MazxIteraciones, in a, out P);
01 Calcular caminos mas cortos entre todo par de nodos (i, j) de G;

02 P —0;
03 for i =1 to MaxIteraciones do
04  t,4. «— Valor aleatorio uniforme en [t | tfin 1.

05  Construccion(G, D, D§*'™, D™, pmaz, tmazs @, 1, R);
06 F' — Frecuencias iniciales;

07 S+ (R,F);

08  Evaluacion(G, D, S, tv, te,tt, Dy, Do1, Dns, &, 0%, F);
09  Busquedalocal(G,D,0,S, P),

10 Eliminar soluciones dominadas de P;

11 end for;

12 return P;

end GRASP_TNDP;

Fuente: Mauttone 25, Pagina 80.

% Mauttone A. Optimizacion de recorridos y frecuencias en sistemas de transporte publico urbano colectivo. universidad de
la republica. Uruguay. 2005
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Tomando este trabajo como referencia de nuestro modelo, es importante aclarar

ciertos items:

e Nuestro modelo esta definido sobre dos objetivos principales, todos con un
enfoque desde el punto de vista, de obtener el mayor beneficio de la empresa
transportadora, no desde la perspectiva del usuario.

e EIl problema que resolvemos es de planeacion estratégica, al igual que lo
planteo Mauttone, ya que se cuentan con una serie de restricciones dadas, por
entidades que velan por su cumplimiento y por la misma empresa. Esto
restringe el campo de accién combinatoria del problema.

e Nuestro trabajo, propone la optimizacion multiobjetivo utilizando un algoritmo
evolutivo hibrido, no un GRASP

e Mauttone solo planteo y estudio su modelo para una ciudad, no para crear
dichas redes de transito entre ciudades. Aunque a simple vista, solo seria
necesario el cambio de un par de restricciones y encontrar los valores de las
demandas de pasajeros entre las diferentes ciudades, las restricciones de
movilizacion entre ellas y las posibles redes interurbanas que se pueden

utilizar.

De aqui en adelante, este trabajo planteara el modelo matematico de las funciones
a optimizar y las restricciones generales que debera cumplir.  Luego, en el
capitulo 4, se presentara los parametros de seleccion y la forma en que se escogio
la metaheuristica, explicando cada parte de su estructura y funcionamiento. En el
capitulo 5, no centraremos en explicar las rutinas y funciones que componen
nuestro modelo metaheuristico. En el capitulo 6, veremos un caso aplicado a una
empresa de transporte de pasajeros interurbanos y sus resultados. Y por ultimo
en el capitulo 7, se veran las conclusiones y los trabajos futuros propuestos para

investigacion
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3. FORMULACION MATEMATICA DEL PROBLEMA

3.1 DESCRIPCION

En este capitulo se definiran los indices, parametros, variables y conjuntos
asociados al problema en cuestion. Se planteara un modelo matemético de
optimizacion multiobjetivo con sus restricciones para en el capitulo siguiente

modelarlo de forma algoritmica.

3.2 DEFINICION DE INDICES Y CONJUNTOS

e Ruta = Conjunto de rutas compuestas por las agencias del sistema.

e ROD = Conjunto de planes de ruteo.

e N = Conjunto de niveles de servicio.

e L = Conjunto de rutas o-d por nivel de servicio compuestas de por lo menos de
3 agencias, donde la agencia origen inicial es igual a la agencia Destino final

e TP = Conjunto de tipo de peajes.

e RA = Conjunto de rangos para alimentacion.

e CO = Conjunto de agencias que son centros operacionales.

e AT = Conjunto de agencias que pagan tasa terminal.

e M(o0,d,j) = Conjunto de mejores horarios de despacho de o,d

e (0,d) = Agencias del sistema. Nodos de la red de transporte que pertenecen al
conjunto Ruta.

e n = nivel de servicio que pertenece al conjunto N
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e | =linea que pertenece al conjunto L

e t,g=indice que indica periodos de tiempo pertenecientes al conjunto T

e p=tipo de peajes que pertenece al conjunto TP

e rt = indice de rangos de tiempo para alimentacion que pertenece al conjunto
RA.

e rod = plan de ruteo que pertenece al conjunto ROD

e j=indice para el conjunto de mejores horarios de despacho o,d.

3.3 DEFINICION DE PARAMETROS Y VARIABLES

e RUTA(l,0,d,t) = Variable binaria que indica si la ruta descrita desde la agencia o
hacia la agencia d que pertenecen a la linea | fue cubierto en un instante de
tiempo t.

e PAS(0,d,t) = Cantidad de pasajeros movilizados por el arco (o,d) del conjunto
Ruta en un tiempo t.

e pve(o,d) = Precio de venta del recorrido del nodo o al nodo d que pertenece al
conjunto Ruta

e CA(l,0,d,t) = Costos anticipado para cubrir el trayecto desde la agencia origen o
hasta la agencia destino d que pertenecen a la linea | del conjunto L en un
instante de tiempo t.

e Vipeaje(l,0,d,p) = Valor del tipo de peaje p en el recorrido desde la agencia o
hacia la agencia d que pertenecen ala linea | de conjunto L.

e Bter(n,d) = Variable binaria que es igual a 1 si para la agencia destino d usada
en nivel de servicio n aplica cobro de tasa terminal, O en otro caso.

e Vlalc(d) = Valor de la prueba de alcoholimetria en el destino d que pertenece al
conjunto Ruta.

e Vlalis(d) = Valor de los alistamientos en la agencia destino d.

e Vlalim(o) = Valor de alimentacién anticipado por salir de la agencia o.
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Br(l,0,d,rt) = Variable binaria condicional que asigna alimentacion al tramo
desde agencia o hacia la agencia d que pertenecen a la linea I, si en el tiempo
de recorrido del tramo existe un rango rt que pertenece al conjunto RA.
VIhosp(d) = Valor del hospedaje en la agencia d.

Bhosp (l,0,d) = Variable binaria que indica si para el recorrido desde la agencia
o hacia la agencia d que pertenecen a la linea | aplica hospedaje.

Bco(d) = Variable binaria que indica si la agencia d pertenece al conjunto CO.
rdi(n,l,0,d,q): Si la ruta compuesta desde la agencia o hasta la agencia d que
pertenece a la linea | del nivel de servicio n est4 activa en el instante q.

Tac(l) = Tiempo acumulado de recorrido en la linea I.

Trec(o,d) = Tiempo de recorrido desde la agencia o hasta la agencia d.

Thos = Parametro que indica el tiempo maximo de recorrido continuo.

hir(rt) = Hora de inicio del rango para alimentacion rt

hfr(rt) = Hora de fin del rango para alimentacion rt.

hit(l,o,d) = Hora de despacho de la agencia o hacia la agencia d que
pertenecen alalinea l.

hft(l,0,d) = Hora de llegada a la agencia d desde la agencia o que pertenecen a
la linea |

Maxdesp(o,d) = Numero maximo de despachos permitidos en el tramo desde la
agencia o hacia la agencia d.

Hmejor(o,d,j) = Horario de despacho j desde la agencia o hacia la agencia d.
Bmejor(o,d,j) = Variable binaria que indica si para el recorrido desde la agencia
o hasta la agencia d fue elegido el mejor horario j en importancia de acuerdo a
la demanda acumulada que pertenece al conjunto M.

Porcdes = Parametro que indica el Porcentaje de descanso dependiendo del
tiempo de recorrido entre agencias.

Pdif(o,d) = Parametro que muestra el limite maximo de aceptacion en el

desplazamiento de horas de despacho entre la agenciao y lad.
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3.4 FUNCIONES OBJETIVO

El problema plantea la solucion de 2 funciones objetivo.

ZMin, = Costos Anticipos por Nivel de Servicio

z"ll'rf‘l:nn = E" E.‘\-'[EL' E .’_[E':D.c.'," E Ruta E:'E T C"';lr!..'.o.r.'.:' * RUTHH..‘.D.L‘.?]]] (31)

ZMax, = Ingresos por Nivel de Servicio

E"WH:'"H = E" £ .‘-.-'[E.' E.’_[T £ Ruta [E* £ T[::Gﬁeo.r.' = RUTA.*!..‘ ot PHSD.L‘..‘}]]] (32)

.Hl:Dld_.l
Estas funciones fueron obtenidas de la siguiente manera:

e Ingresos
Estos son obtenidos con los recaudos de las ventas por los recorridos de un
origen o hacia un destino d en un periodo de tiempo t.

Ingreso por Nivel, = X, ., [E(.:-.c:_'-s Ruta [Ers r[:TG"J’E'.:-.d “RUTA, 104 * P'qjo.d.:'}]]
(3.3)

e Costos anticipos
Los costos anticipos, son costos que se entregan antes de partir un vehiculo
desde un origen o hacia un destino d y cubren 1) Peaje, 2) Alojamiento de la
tripulacion, 3) Alimentacion de la tripulacion, 4) Alistamientos y trabajos de

adecuacion, 5)Tasa terminal y 6) Prueba alcoholimetria

Costos Anticipo; , 5. = Z.;_-a,dj. e Rm[Zr eTCA; a0 * HUTAn..‘.a.d.r] (3.4)

X, erpVipeaje, 4. + [:V!msaTE?d * Sl‘E"r‘L.IE.} + Viale, + Vialis,

ddy 2

+ 2 [:D’Enii’mp * BT, 4 ..1-:} + [:I*’Ihag'pd * Bhosp,, 4 * Bcad}

it ERA
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3.5 RESTRICCIONES

Valores de costos y demanda
Todos los valores asignados a la funcidon de costos anticipos y de ingresos deben

ser mayores o iguales a 0.

Vipeaje,, q , .VitasaTer,, Vialc, Vialist, ,Vlalim, ,Vlhosp, = 0 (3.6)
PAS, .., dem,.. =0 3.7)
Demanda

El nimero de pasajeros movilizados en la ruta que va desde agencia o hacia la
agencia d la cual pertenece a la linea | en un instante de tiempo t, debe ser menor

o igual a la demanda acumulada dem establecida.

PAS, ;.= dem, ;. *RUTA, | ,4: (3.8)

Uso exclusivo de unaruta o-d en un instante de tiempo.
Para un instante de tiempo t, el nimero total de rutas asignadas desde la agencia

o hacia la agencia d debe ser 1 0 0.
En E_‘.’I:EE EL[E-Z_'a.d_”I ERu:aHUTAn.E.a.d.r]] =1 VteT (39)

Asignacién de rutas no bloqueadas por cierres de vias
Las rutas deben ser asignadas de modo que durante el periodo de tiempo que va
desde t hasta t+At(o,d) estén disponibles.

T T T ei+ariod) . .
-’—-.T"LE."\.’[-’—-.'EL’-’—-LG.Q_'EHHEQII’—-Q:: Tﬁ'-n..‘.o.a.q

At(o.d)

RUTA, ;oa: = (3.10)

Uso de asignacion de tasa terminal para el destino d
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Para la agencia d de destino, se debe evaluar si pertenece a un nivel de servicio

que pague esta tasa.

1, d € AT (n)

0, en otro caso (3.11)

Bt‘grn.d = {

Uso de asignacion de hospedaje para el destino d si pasa el tiempo limite
continuo en carretera

Si se cumple que el tiempo acumulado de recorrido es mayor o igual Thos
(Tiempo méximo permitido de recorrido continuo en carretera), debe aplicar
hospedaje en el tramo (0,d) que pertenece a la linea I.

1, Tac; + Trec, 4 = Thos = Tac; =0

Bhospr.oa = {G, Tac, + Trec, ; < Thos — Tac; =Tac; + Trec, 4

(3.12)

Asighacion de hospedaje si no es centro operativo
Si la agencia d pertenece al conjunto de agencias que son centros operativos para

el nivel de servicio n, se asigna el hospedaje para el tramo (0,d).

1, d € €CO(n)

Beco,; = {
d 0, En otro caso

(3.13)

Asignacion de alimentacion de acuerdo a rangos de horarios establecidos
Se asigna el valor de alimentacion si la hora de inicio del rango rt es mayor o igual
a la hora de inicio del tramo 0,d, o la hora de finalizacion del rango rt es menor o

igual a la hora de finalizacion del tramo 0,d, que pertenece ala linea |.

1, (hit; oq = hin, < hft; ;) V (hit;, 4 = hfr, = hft;,4)
0, En Otro Caso

r

B'r.'.a.d.rr = {

V1t € RA (3.14)
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NUumero maximo de despachos en un O-D
Se debe cumplir que para cada tramo asignado desde la agencia o hacia la
agencia d, debe haber nUmero méaximo de despachos definidos Maxdesp(o,d). Se

debe evaluar en todas las lineas de todos los niveles de servicio.

X E.‘-’I:EJ ELI:E: eT H‘UTAM..MI” < Maxdesp,,, V (0,d) € Ruta (3.15)

Asignacién de horarios de despacho para cada o-d

Los primero recorridos o-d de una linea |, se asigna el mejor horario j de acuerdo a
demanda. El proximo despacho de esa linea se debe asignar la mejor hora de
acuerdo a la demanda de (o+1,d+1). Si la diferencia entre la mejor hora de
despacho y hora de llegada a d mas un porcentaje de descanso correspondiente a
(0,d), es menor o igual a un parametro de desplazamiento permitido de los

despachos entre la agencia o+1 y d+1, Pdif, se asigna el mejor despacho.

hit, . = Hmejor, ;. ABmejor,, . =1 , dondej= {1,2, s .-'eraxdes:’pp.d} (3.16)
hfr:lpld = hifnlold T T?E‘CEGJ dj (3.17)
Rit;pis des
Iy £+ 2 A Tracto dy =1/ | Hingi N Tracta a1/ Y per - Pdi
_ hit; o \Treclod) = Y rdase ) Hmejory s gor;—| Treclo.d) {Parcdesc) T Mftiag = Pdif
Hmejors.saesj,  Hmejor.gusj— (Trec(o.d)» Ypy, oo ) + hftios < PAif
¥ (0,d) € Ruta,l € L. (3.18)

Cruzamientos entre O-D.
Para un tiempo de recorrido At(o,d) posterior a t, no debe ser asignado
nuevamente ninguna ruta desde la agencia o hacia la agencia d en ninguna linea |

ni nivel de servicio n.

t At o.d)
dneN,lel(o.d) e Ruta,teT |RUTA 05, =1 — Z Z Z iZRUTA“J;JEM_]I =0,
neEN | IEL | g=t+1
v (o,d) € Ruta (3.19)
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4. SELECCION, DISENO Y DESCRIPCION DE UNA METAHEURISTICA PARA
LA GENERACION Y OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO DE PLANES DE RUTEO
PARA EL TRANSPORTE TERRESTRES DE PASAJEROS.

4.1 DESCRIPCION

En este capitulo, se hace una comparacion general de las metaheuristicas
estudiadas en el capitulo 2 con un enfoque multiobjetivo, con el fin de determinar
la mejor estrategia para la construccién de nuestra técnica. Luego se describira a
fondo la estructura y funcionamiento del algoritmo que se implementard en la

solucién de nuestro problema.

4.2 COMPARACION Y SELECCION DE TECNICAS PARA LA SOLUCION DEL
PROBLEMA PLANTEADO.

Siempre que nos enfrentamos a un nuevo problema de optimizacién surge,
irremediablemente, la misma pregunta: ¢Cual es la mejor manera de resolverlo?
Para encontrar la respuesta, podemos apoyarnos a nuestros conocimientos en la
materia 0, mejor aun, a los del conjunto de la comunidad cientifica, realizando un
estudio bibliografico que nos permita identificar las mejores alternativas existentes
y nos ayude a escoger una de ellas. Sin embargo, cualquiera que se haya visto
en esta situacion se habra dado cuenta de que esta tarea no es tan sencilla como
parece. En la actualidad se publican miles de articulos al afio, donde se proponen
nuevos algoritmos o variaciones sobre los algoritmos existentes y se prometen

mejoras sustanciales con respecto a las herramientas desarrolladas hasta ese
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momento. ldentificar, de entre todas estas alternativas, la que mas se adecua a
nuestro problema sin ningn conocimiento previo es poco mas que una guimera.
Probar cada una de ellas, y sus posibles variaciones, requeriria de un tiempo del

gue, en muchas ocasiones, no se dispone.

Como primera medida, se descarto el disefio de un algoritmo exacto desde el
principio, dada la naturaleza del problema (NP-HARD). Luego se estudiaron las
diferentes opciones que nos permitieran de una forma rapida y sencilla, construir
el cuerpo del plan, tomando soluciones histéricas para ser evaluadas y
modificadas. Como fue explicado en el planteamiento del problema en el capitulo
1, una solucion debe estar formada por un conjunto de niveles de servicio
(opciones o niveles de operacion) y los cuales, a su vez, estdn compuestos por
lineas predefinidas y especializadas para cada nivel de servicio. Esto ayuda a la

formacion del cuerpo del plan de ruteo.

Figura 16. Estructura del cuerpo del plan de ruteo con n niveles de servicio

Lires 1-1
Lirnes 1-2

Mwrael Servicao
41 =

Unea 1-1{1) ‘

Lirees 21
Lires 22

Mwal Servaco
2 =

Linea 21 {=) |

Lirees -1 |

Mivel Servich Lirea -2

Lirvea ri—L{r I

Fuente: Propia

Como primera medida, se debe armar el cuerpo del plan de ruteo, para que este
sea evaluado y optimizado por la metaheuristica tomando los pardmetros,
variables y restricciones del caso.
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Todas las técnicas explicadas en el capitulo 2, comparten algunas caracteristicas

especificas debemos tener a la mano:

Son métodos aproximados, no arrojan los 6ptimos globales, sino un conjunto
posibles de ellos.

Aceptan ocasionalmente malos movimientos, es decir, al ser métodos de
busqueda las soluciones que dan en algunas iteraciones no son
necesariamente 6ptimos de Pareto.

Son sencillas de usar y adaptar, lo Unico gue se necesita es una
representacion adecuada del espacio de soluciones, una solucion inicial y un
mecanismo de exploracién del espacio de soluciones. A medida que se han
desarrollado estudios y mejoras, las variantes son menos sencillas que las
técnicas originales.

Son muy generales y practicamente se pueden aplicar a la solucién de
cualquier problema de optimizacibn multiobjetivo de caracter combinatorio,
todo depende de la eficiencia de cémo se representan las soluciones.

En cada iteracion, las nuevas soluciones dependen de la solucion de partida y
la trayectoria seguida hasta ese momento, de manera que el proceso de

busqueda pase varias veces por la misma solucién.

Al adentrarnos en la literatura de cada una de estas técnicas y compararlas,

podemos deducir que:

A excepcion de los MOGRASP y de los MOACS, todas las técnicas son de
caracter iterativo, esto es, se parte desde una solucién completa, o varias de
ellas, a partir de la cual(es) se obtienen soluciones también completas.

Las diferencias entre unas y otras, radica en la forma de obtener unas
soluciones a partir de otras y como hacen converger a el conjunto de no
dominancia

Los MOEA y los MOSS utilizan parametros muy sencillos de adaptar y

combinar para obtener muy buenas soluciones en tiempos bastante buenos en
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comparacion al resto de técnicas. Debe ser una de las razones, que junto a los

MOACS, son los que mas literatura especializada tienen.

Ahora bien, encontramos que si se aplican procesos de hibridacién a las técnicas,
aplicando heuristicas u otras metaheuristicas para ayudar a la busqueda
simultanea, en muchas ocasiones, es posible obtener mejores resultados al

resolver un problema de optimizacion combinatoria.

La hibridacion de técnicas metaheuristicas ha resultado satisfactoria en diversos
campos de aplicacion de la optimizacion combinatoria y mas en casos donde la
metaheuristica original cae en 6Optimos locales. Los algoritmos hibridos han
mostrado su habilidad en el @mbito de proporcionar éptimos locales de muy alta
calidad. Sin embargo, se encuentran algunas aplicaciones practicas donde adn no

son claras las razones de su éxito.

A partir de la revision bibliogréfica, del planteamiento y del tipo de soluciones que

buscamos, se considero:

e No utilizar técnicas MOGRASP ni MOACS, ya que las soluciones no serian
construidas desde un principio, sino que estdn basada en soluciones ya
construidas (Asignacién de lineas predefinidas).

e No utilizar una Unica metaheuristica multiobjetivo exclusiva, ya que en la
literatura hay mucha documentacion sobre el tema (aunque no se abundante
en el problema de transporte de pasajeros).

e La mejor forma de representar una solucion puede estar dada por los
algoritmos genéticos o evolutivos, dada la naturaleza de cémo se representan

las soluciones a través de cromosomas.
Esto nos llevo concluir que, una forma de abordar el problema con éxito seria

emplear un MOEA o MOGA hibrido que ayude en la exploracién del espacio de

blusqueda, convergiendo de una forma rapida a un conjunto de soluciones Pareto
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optimas sin caer en optimos locales. A esta técnica a partir de ahora la
llamaremos AGHMO (Algoritmo Genético Hibrido Multiobjetivo)

4.3 AGHMO (ALGORITMOS GENETICOS HIBRIDOS MULTIOBJETIVO)

Las primeras aplicaciones de los genéticos hibridos se remontan a finales de los
afos ochenta. Las mayores aplicaciones se han hecho en torno a los algoritmos
meméticos. Los algoritmos genéticos hibridos (AGH) es una metaheuristica
evolutiva del tipo poblacional, es decir, mantiene una poblacion de individuos
llamados agentes, que representan soluciones factibles del problema determinado.
Es aqui donde aparece una diferencia con el Algoritmo Genético (AG), ya que un
agente puede representar mas de una solucion al problema. Esto porque un
agente representa una evolucion al ser capaz de resolver el problema de manera

mas eficiente que otras de las cuales aprendio.

Computacionalmente, esta evolucidbn se logra a través de la inclusiébn de
optimizadores locales al proceso genético, logrando que los agentes
(cromosomas) sean 6ptimos locales, es decir, tengan una buena calidad para su
posterior reproduccion, lo que aumentara la probabilidad de encontrar una
solucion cercana al 6ptimo global mas rapidamente. Los agentes interrelacionan
entre si en un ambiente de cooperacion y competicion, de manera similar a lo que
ocurre en la naturaleza entre individuos de una misma especie, con el fin de

realizar un paso generacional y evolucionar la poblacion.

El paso generacional supone una mejora en los agentes. Esto se hace mediante
operadores biolégicos, recombinacion y mutacién, los cuales trabajan en conjunto
para crear nuevos individuos (agentes), cuyas caracteristicas en gran parte seran
combinaciones genéticas de sus padres (dos o0 mas agentes de la generacion

anterior).
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4.3.1 ESTRUCTURA'Y COMPORTAMIENTO DEL AGHMO PROPUESTO

Los algoritmos genéticos hibridos, buscan en el sub-espacio de éptimos locales
dentro del espacio de busqueda total de soluciones. Luego se toma como padres
X e 'Y, se aplica Recombinaciéon creando un hijo Z, el cual es reparado mediante

un optimizador local con el fin de buscar un éptimo cercano a él.

Algoritmicamente las caracteristicas mas distintivas de un AGH son la
incorporacion de operadores de busqueda local y conocimiento del problema. Los
operadores de busqueda local producen una disminucion del tiempo en que se
entrega una respuesta de calidad, ya que los agentes realizan una busqueda
propia en el espacio total haciendo que la poblacién inicial contenga agentes
prometedores, lo que reduce el espacio de busqueda y acelera el proceso de
encontrar una buena solucion. El aprovechamiento del conocimiento del problema
se logra gracias a la incorporacion de operadores de recombinacion inteligentes

(propios del problema a resolver).

Figura 17. Comportamiento de algoritmos genéticos hibridos (AGH)

N

Calidad de la solucion

\ 4

Espacio de Bisqueda

Fuente: Barril Arenas?5. Pagina 25

% Barril J. 2005. Algoritmos meméticos y su aplicacion en fixtures deportivos.
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Entonces, al asignar valores a los genes de la descendencia segun los valores de
los padres, se esta aprovechando lo calculado por la aplicacion de recombinacion
a agentes previos, logrando Optimos locales nuevos a partir de Optimos
encontrados anteriormente. Con este enfoque se tiende a subsanar la
dependencia con respecto a soluciones iniciales. Si bien los descendientes toman
la mayoria de los genes de alguno de sus padres, pueden tener algunos elegidos

al azar.
A continuacién se presenta la estructura algoritmica del AGHMO (de las siglas
Algoritmo Genético Hibrido Multiobjetivo) planteado para la solucién del problema

de transporte terrestre de pasajeros del cual es objetivo en este trabajo.

Figura 18. Estructura basica de AGHMO planteado

AGHMO (Max-Generation, Crossover-Prob, Mutation-Prob, load_time_function)
Call _ Initial-Generation-Heuristic (&P,Options, satisfaction _ criterion);
Apply Local Optimizaltion in P Randomly to generate P,
Num-Gen =0;
While (Num-Gen < Max-Generation)
Make P feasible according constraints;
Calc-function (Cost, Utility);
Obtain-elitist-population (&New-pop); //Return a non-dominated population
If (Num-non-dom > Max-non-dom)
Run _ Clustering-Function (); //Reduce non-dominated population
End If
Calc-Strengths ();
Calc-Fitness ();
Roulette _selection ();
Crossover _ operator (&Pc, Crossover -Prob);
Mutation _ operator (&Pm, Mutation-Prob);
Apply Local Optimization(&PI,Pc,Pm)
Update-Population (&P,Pc,Pm,PI);
Num-Gen++;
End While
End AGHMO

Fuente: Propia
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En los siguientes apartados se presentaran la descripcion de la estructura
funcional y el disefio del algoritmo AGHMO planteado para la solucion del
problema. Se describira la estructura del cromosoma que representara una
solucion y las diferentes funciones y operadores que implementa la metaheuristica

en el proceso de optimizacion.

4.3.2 DEFINICION DE CROMOSOMAS

Como lo muestra la figura 16 en el apartado 4.2, una solucién generalizada se
puede presentar como el conjunto de niveles de servicios operativos de la
empresa transportadora, compuestos por un namero de lineas L por cada nivel n

de servicio que son exclusivas para él.

Cada linea esta compuesta por un conjunto de agencias las cuales, de acuerdo a
las restricciones, tienen libre transito entre ellas, es decir, puedo ir de la agencia
inicial a la agencia B, luego de la agencia B puedo ir a la agencia C, asi

sucesivamente hasta el regreso a la agencia inicial.

Figura 19. Estructura completa del cromosoma para una solucién factible

L1 A. Ini (Niv1) AgB (Niv 1) AgC(Niv1) | ...1 AniNivy) |
L2 A. Ini (Niv1) AgF(Nivl) |.. A.Ini (Nivl) |
Nivel Servicio L3 A. Ini (Niv1) AgD (Nivl) A. Ini (Nivl) |
1 -
wn | Ani(Nivy) | Agb(Niv1) ... A minivy |
L1 A. Ini (Niv-n) AgH (Niv-n) |...J A.Ini(Niv-n) |
L2 A. Ini (Niv-n) Ag E (Niv-n) Ag C (Niv-n) ... | A. Ini (Niv-n) |
Nivel Servicio L3 A. Ini (Niv-n) Ag G (Niv-n) A. Ini (Niv-n)
n R
wn | A niNivn) | AgDNiv-n) ... A i (Niv-n) |

Fuente: Propia
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Para generalizar, una solucion factible (un plan de ruteo factible), debe estar
compuesto por un conjunto de niveles de servicios, que a su vez, los componen

lineas predefinidas por agencias o-d del sistema.

4.3.3 POBLACION INICIAL O SEMILLA

Este proceso consiste en la construccion del conjunto de cromosomas que
representan las soluciones del problema. Para la construccidn pueden usarse
Heuristicas constructiva o se pueden utilizar procesos aleatorios de generacion de
cromosomas. Es importante mencionar que para cada problema se pueden crear
procedimientos particulares que se acomoden mejor a los requerimientos y
restricciones involucrados. A continuacion se describe la heuristica propuesta
para la construccion de la poblacion inicial de soluciones factibles para el
problema a tratar. No se escogid ninguna heuristica de construccion como por
ejemplo los GRASP o los ACS. Se disefio un proceso aleatorio de generacion de

planes factibles de acuerdo a las restricciones del problema.

4.3.3.1 ESTRUCTURA GENERAL DE LA HEURISTICA DE GENERACION DE

PLANIFICACIONES SEMILLAS.

La heuristica necesita ciertas variables o parametros de entrada para su buen

funcionamiento:

e Se debe saber cuantos buses por cada nivel de servicio van a operar en el
plan. Esto se utiliza para saber la cantidad de lineas programadas.

e Tiempo de duracion de una linea. Este tiempo puede estar entre 1 a 5 dias.

e La matriz origen — destino de cada nivel de servicio, que maneje tiempos,
distancias, horas maximas y minimas para despachar buses, el nuamero

maximo de despachos por dia y rutas alternas.

Grosso modo la heuristica funciona de la siguiente manera: 1) Genera un cuerpo

para cada plan de ruteo, que debe estar restringido por los parametros iniciales,
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teniendo en cuenta el numero de vehiculos (Buses) activos y disponibles que la
empresa tiene en un instante de tiempo. 2) Tomando como base este cuerpo
generado, la heuristica planifica cudles lineas (ya predefinidas) son factibles de
programar. 3) Se descomponen cada una de las lineas, tramo a tramo, con el fin
de evaluar los tiempos, rutas principales o alternas de acuerdo a restricciones del
tramo, horarios de despacho y costos que acarrea este. 4) Al final se evallan los

cruces en ruta para minimizarlos y se asigna un costo a cada tramo.

Figura 20. Estructura de heuristica para generacion de planes semillas.

Main (Options, satisfaction_ criterion, (Load _ Data _ Functions))
While (Number options complete)||(!satisfaction _ criterion)
For (Each Level N)
Call Body_ Generation_ Function (&Num _ lines);
For (Each Line in Level N)
Call Planning_ Function ();
End-For;
Run_ Time_ Function ();
Run_ Cross_ Function ();
Run_ Cost _ Function ();
End-For;
If (Cost _ Function < Historical _ Cost) then
Satisfaction__ criterion=true;
End-If
End While
End Main

Fuente: Propia

A continuacion se presentan las diferentes funciones y rutinas que componen la

heuristica de generacion de planes semillas.

4.3.3.2 FUNCION PARA GENERAR EL CUERPO Y DE PLANIFICACION DE
LINEAS PARA UN PLAN DE RUTEO.

En la operacion de una empresa transportadora de pasajeros, en general, se
cuenta que, cada linea debe durar un numero X maximo de dias. Este numero

varia segun las condiciones dadas por cada empresa. EIl primer paso para
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construir un plan de ruteo, es obtener los dias que se estima durara cada una de
las lineas. Esta duracidn, toma en cuenta el nUmero de buses que la empresa
posee como activos (vehiculos listos para ser programados inmediatamente) y los
gue estaran disponibles, siendo estos con los que se cuenta por si hay imprevistos
con los buses activos. Esta restriccion es necesaria para no programar
rodamientos que tengan mas dias que vehiculos activos y disponibles en el

momento, ya que se corre el riesgo de hacer no factible un plan.

Figura 21. Funcion para generar cuerpo del plan de ruteo

Void Body Generation_ Function (&Num __ lines)
a /* Max. # Days by Line.*/

B_ line /* Body line.*/

| /* Count number of lines*/

While (B _ line < Number of days)
Rand = Random (a) + 1,

B_line =B_ line + Rand;

Option_ Level [Rand] += 1;

++;

End While

Num_ Lines =;

Return Num__ Lines;

End_ Void

Fuente: Propia

Esta rutina genera de manera aleatoria el nUmero de dias que dura cada linea,
tomando como restriccion que no debe haber lineas de mas de (a) dias
consecutivos, esto se hace para dar descanso a conductores y a los vehiculos.
Los parametros pueden ser modificados de acuerdo a la empresa que lo utilice.

Una vez se ha construido el cuerpo, se realiza una basqueda aleatoria de prioridad
para conseguir las lineas que se acoplen a este cuerpo. Esta base de lineas, es
dada por la empresa transportadora y debe ser resultado de los afios de operacion
de la misma (dados por la experiencia), esto con el fin de realizar planes factibles
y muy deseables para el movimiento de la flota. Es importante destacar, que la

funcién que ayuda a planificar las lineas, descarta la posibilidad de repetir lineas
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de manera consecutiva, para dar paso a otras lineas que ayuden a abarcar todo el
territorio sin dejar de ser factibles y éptimas para la operacion. Este histérico de
las lineas de operacion, es administrado por la empresa, y actualizadas segun las

demandas en los diferentes periodos de operacion.

Figura 22. Funcién de planificacién de lineas predefinidas para el cuerpo
generado

[P

Void Planning_ Function () //Select first state “a” to assign
If (a>0)

Restrict state “a” for future assignment.

Select line a;

Else

Search another state b to evaluate.

Assign line b;

End If.

Call Decomposition_ Line_ Function (Line_ Selected); //Evaluate line by couples
Update line’s constraint

End Void

Fuente: Propia

Esta rutina hace uso de una funcion que se encarga de descomponer la linea

seleccionada para poder ser evaluada por pares de agencias.

Figura 23. Rutina de descomposicion de lineas

Void Decomposition_ Line_ Function (Line_ Selected line)
Int i, j, Long;
Long = line. Length ();
For (i=1; i<=Long; i++)
If (line. Substring (i,1)=="")
J+t;
Else
Assign Substring (i,1) to a new Array(j);
End If
End For
Return New Array (j) //Decomposition Line Array
End Void

Fuente: Propia
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Al asignar las lineas se descomponen en tramos o arreglos O-D para facilitar su
evaluacion y acceso. Una linea, como se vera a continuacion, es un arreglo de
agencias secuenciales, las cuales fueron evaluadas por un experto de la
compalfia, y su conformacion depende mucho de la demanda que haya para los
destinos que la componen. En la figura a continuacibn se ve como se

descompone una linea:

Figura 24. Ejemplo de descomposicion de lineas

LINEA 1
D ORIGEN DESTINO
1 BAQ CTG
| =] BaQ | c16 | mon | MED | BAQ | » > TG ON
3 MON MED
4 MED BAQ

Fuente: Propia

Después que se descompone la linea, se evalian cada uno de sus tramos,
asignandoles horarios de despacho y minimizando los posibles cruces en

carretera.

4.3.3.3 FUNCION PARA LA GENERACION DE HORARIOS DE DESPACHO Y
EVALUACION DE CRUZAMIENTOS

Una vez generado el cuerpo del plan, planificarlo y descomponer las lineas, se
sigue con la generacion de los horarios de despacho para cada una de las rutas
gue operaran dentro del plan. Esta es una de las acciones mas delicadas dentro
del proceso de generacion de planes, ya que de los horarios que se le den a cada

una de las rutas, dependera la demanda y el costo que esta genere.

La funcion toma el primer tramo origen — destino de la primera linea del nivel y le
asigna el mejor horario de acuerdo a la demanda, si no ha sido asignado. Siya se
asigno, se busca el préximo en prioridad. Una vez se asigna esta hora, se

evaltan los despachos a ser asignados para los proximos O-D de la linea.
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Figura 25. Rutina general para asignacion de horarios de despacho

Void Time_ Function ();
For (Each Line in Level)
Call Dispatches_ Function (Line);//Evaluate Number of dispatches
If (First Line in Level)
Assign the best time in DB by O-D, if it haven't been assigned
Else
Assign next in priority;
End If.
Disp_Hor[o][d]="Assigned”;
NMax_Desp|o][d]+=1;
H_sal=Disp_Hor[o][d]; //Assign first time to the line (Initial Time)
While (! Each O-D has been evaluated)
Assign times by route (O — D) depending of constraints and due to Initial
time.
Call Crossover_ Function (Hsal[O][D],0,D); //Evaluate and delete Crossover
between O-Ds
End While
End For
End Void

Fuente: Propia

Lo siguiente es sumar a esa hora de despacho el tiempo estimado de recorrido
desde O hasta D para asignar una hora de llegada. Luego se aplican las
restricciones, si las hay, como por ejemplo, descansos por exceso de tiempo en
carretera, por horas maximas de despacho menores a la hora de llegada, entre
otras (de acuerdo a la empresa). Una vez se asigna el posible despacho para el
proximo O-D, se evalla la mejor salida posible de acuerdo a demanda y que se
encuentre cerca a la hora de despacho asignada por el sistema. Si esa diferencia
es menor que un parametro dado por la agencia, se asigna esa hora como la de

despacho.

Con la generacion de horarios, se tienen dos rutinas que ayudan a evaluar la
factibilidad de una linea dentro de un plan. Estas rutinas tienen como fin modificar
las lineas de un plan para que sea factible. La primera es la evaluacion de

namero maximo de despachos por dia desde un origen hacia un destino y la
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evaluacion de cruzamientos entre las diferentes rutas que componen las lineas de

los niveles de servicio. A continuacion se presentan dichas funciones.

Figura 26. Funcién para evaluar numero de despachos

Void Dispatches_ Function (Line_ Selected line)

While (! Each O-D of the line has been evaluated)

If (Num Dispatches Acum. < Num Dispatches Accepted to the O-D)
Num Dispatches Acum+=1;

Else

Assign Another Target, if and only if:

e Num Dispatches Acum (Target) < Num Dispatches Accepted to the O-D
e EXxist time between the agencies (Source — New Target)

End If

End While

Update Line and Arrays;

End Void

Fuente: Propia

Esta rutina se encarga de la evaluacién del numero de despachos desde un origen
hacia un destino. Esta funcion es importante porque no se debe enviar mas de un
namero de despachos establecidos por dia hacia un destino ciertos origenes
establecidos. Si la funcidn encuentra que se ha excedido el nimero de despachos
hacia un destino, automéaticamente esta muta la linea que fall6, cambiando la
agencia que sobrepaso6 el numero de despachos y asigna una en forma aleatoria
de tal forma que cumpla con la condicién de factibilidad, y que se pueda llegar

desde el origen evaluado.

La funcién que evalla los cruces, se ejecuta cada vez que se asigna un despacho.
Esta analiza si ese despacho para el tramo en evaluacién, presenta 0 no cruces
con otro que se hayan asignado en un nivel de mayor prioridad. La funcion usa un
arreglo en el que se guarda todos los despachos asignados desde O hasta D.
Cada vez que se asigna un nuevo despacho se evalla su existencia o posibilidad
de cruce. Si el horario ya ha sido asignado, se modifica el horario de despacho
sumando un parametro y reevaluando el despacho.
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Figura 27. Evaluacion de cruces

Void Crossover_Function(Hsal[O][D],0,D)
While (sw!=1)||(I<Length_array)
If Cross[O][D]== Hsal[O][D]
Sw=1,
End if
[++
End While
If(sw==0)
Apply modification in Hsal[O][D] and evaluate
End if
End Void

Fuente: Propia

Hasta este punto, se ha descrito como se crean los planes semillas para que estos
sean factibles. A partir de este punto iniciaremos la explicacion del procedimiento

de optimizacién multiobjetivo con las funciones y parametros que implica.

4.3.4 FUNCIONES Y RUTINAS DEL AGHMO

Figura 28. Ciclo del AGHMO

While (Num-Gen < Max-Generation)

Calc-function (Cost, Utility);

Obtain-elitist-population (&New-pop); //Return a non-dominated population
If (Num-non-dom > Max-non-dom)
Run _ Clustering-Function (); //Reduce non-dominated population
End If

Calc-Strengths ();

Calc-Fitness ();

Roulette _selection ();

Crossover _ operator (&Pc, Crossover -Prob);

Mutation _ operator (&Pm, Mutation-Prob);

Apply Local Optimization(&PI,Pc,Pm)

Update-Population (&P,Pc,Pm,PI);

Num-Gen++;

End While

Fuente: Propia
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La estructura del AGHMO tiene un ciclo que contiene dos criterios que debe
evaluar. Lo primero es el nUumero maximo de generaciones del algoritmo y el
segundo es un criterio de satisfaccibn dado como parametro. Como se puede
observar, lo primero que se hace es calcular los valores de las funciones objetivo

para cada una de las soluciones factibles.

4.3.4.1 FUNCION PARA CALCULO DE FUNCIONES OBJETIVO
La rutina para el célculo de las funciones objetivo, es simple. Lo que hace es

llamar los procedimientos que evallan los costos y la venta por planes.

Figura 29. Funcion para calculo de funciones

Void Calc_ Functions (Cost, Utility)
If (Not-First Generation)
For (Each Level)
Call Time_ Function ();
End If
Run_ Cost_ Function ();
Run_ Utility _ Function ();
End Void

Fuente: Propia

Como primera medida se evallan los costos anticipo. Estos costos son todos
aquellos que tienen que ver con anticipos entre las rutas y que son necesarios
para la operacion del vehiculo. Los costos de anticipo que pueden ser evaluados
son: 1) costos de alojamiento, 2) costos de alimentacion, 3) costos de parqueo o
uso del terminal, 4) costos de alistamiento, 5) prueba de alcoholimetria, y 6) costos
de peaje. Cada agencia tiene diferentes valores de costos y diferentes reglas para
ser asignado. También depende de las horas de despacho que se hayan
asignado a los tramos. Estas reglas son impuestas por la empresa transportadora
y los parametros que se utilizan para la heuristica, pueden ser modificados de
acuerdo a las necesidades presentadas.
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Figura 30. Evaluacion de costos anticipos

Void Cost_ Function ()

For (Each Line in level)

While (! Each O-D has been evaluated)

O=Assign a Source; D=Assign a Target;

Load all initial cost, by O and D. // these parameters are obtained form a DB.
Evaluate food cost, Parking cost, Accommodation cost, etc...

Aggregate by Line;

End While

End For

End Void

Fuente: Propia

Después de evaluar los costos, se evalla la funcidon de venta. La funcién de venta
pronostica, tomando como base la informacion histérica de las ventas realizadas
por la empresa en los dias, horas y tramos del los afios anteriores al afio de
evaluacion. La funcidbn que describe y evalia la demanda y las ventas

pronosticadas es la siguiente:

Figura 31. Funcion de evaluacién de ventas

Void utility_ function ()
For (A Plan)
For (Each level and lines)
New_DisP {O-D} //Calculates number of dispatches by route
End For
For (All days selected)
While (! Each route in the line has been evaluated)
Select route (O-D)
DisP {O-D}// Number of dispatches by a O-D
For (All DisP {O-D})
Obtain sells and historic demand by each O-D

End For
Util=Historic Sells / New_DisP {O-D}
End While
End For
End For
End Void

Fuente: Propia
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Los parametros de la funcién de venta son las fechas entre las cuales se evaluara
el plan, y las ventas y demandas que se habian presentado entre estos dias en los

afnos anteriores.

Una vez se evaluan las soluciones en las funciones objetivo, se comienza la
evaluacion de qué tan buena es o no una solucién sobre otras. Para esto, la
metaheuristica hace uso de un método de jerarquizacion llamado fithess de la
solucién. Este fitness nos dara la idea de qué tan buena es una soluciéon no
dominada sobre una dominada. Pero antes debemos obtener las soluciones

dominadas y no dominadas de nuestra poblacion.

4.3.4.2 FUNCION DE NO-DOMINANCIA

Es importante en toda técnica evolutiva multiobjetivo, el poder diferenciar las
mejores soluciones del resto de soluciones, con el fin de purgar generacion a
generacion aquellas soluciones que no convergen a Optimos globales. Sin
embargo, estas soluciones son necesarias para aplicar los operadores de
evolucion descritos por un algoritmo evolutivo hibrido. 1) Seleccion, 2)

Cruzamientos, 3) Mutaciones y 4) Meta-operador de optimizacion local

Como primera medida se debe obtener la poblacibn no dominada. Como su
nombre lo indica, esta poblacion es el conjunto de soluciones que no pueden ser
dominadas por ningun individuo, es decir, el valor de sus funciones objetivo es el
mejor dentro de todas los individuos. La busqueda de esta poblacion se puede
hacer de dos formas, relajada o exhaustiva. La busqueda relajada fue la
implementada para la solucién, y consiste en evaluar pares consecutivos y

seleccionar el mejor.
Si ambas soluciones empatan se ingresa una sola de ellas a la nueva poblacion

de forma aleatoria, pero si ambas son no dominadas las dos deben ingresar a la

nueva poblacion ya que son no comparables. Esta funcion genera la poblacion
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elitista o la no-dominada P’. Uno de los pardmetros que pueden ser modificados
es el niumero maximo de poblacibn no dominada. Si la nueva poblaciéon no
dominada se excede, se aplica un método de reduccién como lo es la reduccién

aplicando clustering.

Figura 32. Funcion de no-dominancia

Void Non_ Dominated_ Function (&New_ Pop P)
For (All Solutions (i))
For (Each level)
If (Util(i)<Util(i+1)) Lose++;
If (Util(i)>Util(i+1))Win++;
If (Util(i)=Util(i+1)) Tie++;
If (Cost(i)<Cost(i+1))Win++;
If (Cost(i)>Cost(i+1))Lose++;
If (Cost(i)=Cost(i+1))Tie++;
End For
If (Win>0 and Lose=0)
Dominated (i) // New_ Pop
Else
If (Win>0 and Lose>0)
Both_ No Dominated // New_ Pop
End if
End For
End Void

Fuente: Propia

4.3.4.3 RUTINA DE REDUCCION UTILIZANDO CLUSTERING
Como parametro de la meta-heuristica se tiene un numero maximo de no
dominados los cuales se pueden ajustar dependiendo del problema. De todas
formas, dentro de los procesos que tiene el AGHMO para la evaluacion de no
dominados tiene una funcién de reduccion por cluster, que consiste en agrupar las
soluciones cercanas en clusters hasta que se tenga el nimero maximo de no
dominados, si es que la nueva poblacion sobrepasa este parametro. La técnica de
clustering utiliza las siguientes funciones

e Caélculo de distancia entre clusters

e Fusioén de soluciones en clusters
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e Calculo de centroides por cluster

La funcién de clustering que utiliza el AGHMO para reduccion de soluciones no

dominadas, es la siguiente:

Figura 33. Funcién de reduccién aplicando clustering

Void Clustering (New_ Pop P)

Clear_ Clusters ();

While (Num_New_Pop <= Max_ Non Dominated)
For (All Clusters)

Calc. Distance and select the two nearest a , b;
End For

Call Join__ Clusters (a,b);

Num_ New_ Pop--;

End While

For (All Clusters)

Run Calc_ Centroide_ Cluster ();

End For

End Void

Fuente: Propia

Una vez es calculado el centroide y se ha reducido la poblacion al tamafio maximo

permitido, se procede con las funciones de calculo de fuerzay de fitness.

4.3.4.4 FUNCION PARA EL CALCULO DE STRENGHT Y FITNESS

La fuerza (Strenght) se calcula sobre la poblacién no dominada ya que es la que
lleva el peso sobre las otras soluciones. La forma de calcularlo es contar cuantas
soluciones de la poblacion normal domina la solucion elitista, luego ese numero se

divide ente el nimero de la poblacion mas 1.

k) T i
Strenght;, =" (N +1) (4.1)
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Figura 34. Calculo del Strenght y Fitness de poblacién No-Dominada

Void Calc_ Strenght (P))
For (All Non Dominated Population (i))
For (All population dominated (j))
If (i dominates or ties to j)
Dom++;
End For
Strenght (i) = Dom/ (Population_ Dominated +1);
Fitness (i) = 1/ Strenght (i);
End For
End Void

Fuente: Propia

Se puede ver que el calculo del fitness de las soluciones no dominadas depende
de su propia fuerza sobre la poblacion dominada. No pasa asi con el fithess de la
poblacion dominada. Este fitness depende de la fuerza de las soluciones que
dominan particularmente a cada solucion de esta poblacién, para garantizar poder

distinguirla se le suma 1 a esta fuerza.

Fitness, = 1+ X Strenght,,i € P' 4.2)

Siendo P’ la poblacion no dominada resultante de la reduccion por clustering. A
continuacion se presenta la funcién que calcula el fitness para toda la poblacion
dominada. De esta forma ya todas las soluciones tienen un fithess propio por

medio del cual se pueden categorizar o priorizar.

Figura 35. Calculo de fitness de poblacion dominada

Void Calc_ Fitness ()
For (All Dominated Population (i))
For (All non dominated population (j))
If (j dominates to i)
Sum+=Strength (j);

End If
End For
Fitness (j) = 1,0 + Sum,;

End For
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End Void

Fuente: Propia

4.3.4.5 METODO DE SELECCION

Una vez se tienen los fitness de las dos poblaciones, se realiza una seleccién
estocastica sobre P y P'. El método empleado para el AGHMO fue el método de
la ruleta. La ruleta toma el porcentaje acumulado que cada una de las soluciones
tiene sobre el 100%. La seleccion se toma como base a un namero aleatorio entre
0 y 1, el cual da el intervalo de probabilidades de las soluciones que seran
seleccionadas. Por ejemplo si nuestro numero aleatorio es 0.6, esto quiere decir
gue todas las soluciones que estén acumuladas hasta el 60% seran tomadas para
la nueva poblacién. Las mejores soluciones siempre son la base de la ruleta para
gue siempre se tomen las no dominadas, dando margen para que también se
seleccionen unas dominadas que al momento de aplicar los operadores de
evoluciéon y optimizacion local, puedan dar una solucion factible y muy buena. La

funcién de seleccion aplicando el método ruleta es la presentada a continuacion:

Figura 36. Seleccion utilizando el método de la ruleta

Void Roulette_ Selection ()

Get_ Sum_ Fit (); //Sum All Fitness of the populations P and P’

Get_ prob_sol (); // Obtain probabilities of the solutions. Sum of the prob =1
Sort_ Prob (); // Sort all prob. Descendent.

Rand1l; // Prob: 0-1;

Choose all solution between 0 and Randl prob. //New Pop Ps

End Void

Fuente: Propia

Esta poblacion Ps se obtuvo por medio de esta seleccion y serd sometida a los

operadores de evolucién en busca del mejoramiento de estas.
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4.3.4.6 OPERADORES DE CRUZAMIENTOS

El operador de cruzamiento es el operador evolutivo que mas importancia tiene

dentro de una técnica como la estudiada, dado que la técnica de cruces ayuda a

explorar todo el campo de accion de la solucion sin estar enfocandose en 6ptimos

locales. La idea de este operador es cruzar entre los diferentes planes

seleccionados y niveles de servicio que los componen, las lineas para crear de

esta forma otros planes hijos. Luego estos planes se hacen factibles de acuerdo a

restricciones y se unen a la nueva poblacion de cruce Pc.

mejor en la figura 38.

Esto se puede ver

Figura 37. Estructura del cruzamiento general para el AGHMO

cruce '

Pland
P1-N1-L1
P1-N1-L2
Nivel P1-N1-L3
Servicio
P1-N1-L4
1
P1-N1-L5 Punto
P1-N1-L6 de
IO
P1-N1-L1
Nivel P1-N1-L2
Servicio P1-N1-L3
1 P1-N1-L4
P2-N1-L4

Nivel
Servicio
1

P2-N1-L1

P2-N1-L2

P2-N1-L3

P2-N1-L4

Punto

de
cruce

Nivel
Servicio
1

P2-N1-L1

P2-N1-L2

P2-N1-L3

P1-N1-L5

P1-N1-L6

Fuente: Propia

Esta funcién depende de un parametro probabilistico que indica la frecuencia de

ejecucion del operador.

Ese parametro es la probabilidad de cruzamiento.

La

literatura especializada recomienda, que por la importancia de este operador, este

parametro este entre 80% y 95%. Para algunas soluciones se ha probado el 60%.
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Figura 38. Funcion para el operador de cruzamientos

Void Cross_ Over_ Function (Cross_ Prob)
For (All options in the new pop (i))
Rand1; //Random Number between 0 — 1
If (Rand1<=Cross_ Prob)
Cross (i) with (i+1);
Set New_ Pop_ Cross ((i), (i+1)); //Assign new solution to Pc
End If
End For
End Void

Fuente: Propia

Estos cruces se hacen sobre Ps y es ejecutada con la esperanza de que Ps, que
consta de partes buenas de la poblacién anterior, sea mejor. Sin embargo, es
bueno dejar que alguna parte de la poblacion P anterior sobreviva a la siguiente

generacion.

4.3.4.7 OPERADORES DE MUTACION

El operador de mutacion es el encargado de crear una solucién mediante la
modificacion de una existente, incluyendo conocimiento adquirido generalmente
acerca del problema. Este operador se aplica sobre la poblacion Ps, obteniendo
asi la poblacion Pm, la cual se unira a la poblacién obtenida por cruzamientos Pc

para crear uha nueva.

Este operador toma cada opcion de plan seleccionado y lo muta, partiendo cada
nivel del plan seleccionado y completandolo con lineas que hacen factible el plan

para ese nivel especifico.

La mutacion se hace en dos niveles: a nivel de los planes y sus niveles, y a nivel
de las lineas que componen cada nivel. A nivel de las lineas, estan se parten y
se reconstruyen con agencias que se toman de forma aleatoria da tal manera que

sea factible de ir de una agencia hasta la otra.
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Figura 39. Estructura del operador de mutacién general

Pland Base de datos
P1-N1-L1 N1-L1 v
P1-N1-L2 N1-L2
NIVIel. P1-N1-L3 N1-L3 v
Servicio .
1 P1-N1-L4 Punto Nivel N1-L4
P1-N1-L5 de SerViCiO N1-L5
P1-N1-L6 Mutacion 1 N1-L6 v
' N1-L(N1) |
pl PO} L
P1-N1-L1
P1-N1-L2
N|v_el_ P1-N1-L3
Servicio
N1-L1
1
N1-L3
N1-L6

Fuente: Propia.

Figura 40. Funcién para el operador de mutacién

Void Mutation_ Function (Mutation_ Prob)

For (All option selected (i))

Randl; // Random number between 0-1

If (Rand<=Mutation_ Prob)

Mutate option (i) and option’s lines

Set New_ Pop_ mutated (i) // Assign solution to the population mutated
End If

End For

End Void

Fuente: Propia

Una vez ha sido aplicada la funcion de mutacion y cruzamiento, se aplica sobre Pc

y Pm, de manera aleatoria, el meta-operador de optimizacion local.
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4.3.4.8 META-OPERADOR DE OPTIMIZACION LOCAL
Estos meta - operadores son uno de los rasgos mas distintivos de los AGH. Ellos
iteran la aplicacion del operador de mutacion y cruzamiento, conservando los

rasgos del que obtuvo alguna mejora en la creacion de la nueva solucion.

El funcionamiento es muy sencillo. Se escoge de forma aleatoria soluciones de la
poblacion cruzada Pc y de la poblacion mutada Pm. A estas soluciones se les
aplica una mascara binaria, la cual mostrara que lineas deben ser mutadas o

cambiadas.

Figura 41. Estructura de funcionamiento del optimizador local

P1-N1-L1 0 N
P1-N1-L2 0 Nit2 v
Nivel P1-N1-L3 1 N1L3
Servicio e > Nivel N1-L4 v
1 Servicio N1-L5
P1-N1-L5 1 1 -
P1-N1-L6 0
N1-L(N1) |

PEANSE=IVIODIEICAD O

P1-N1-L1

P1-N1-L2
Nivel N1-L2
Servicio
1

P1-N1-L4

N1-L4

P1-N1-L6

Fuente: Propia

Se puede ver claramente en la figura anterior como un plan seleccionado fue
transformado aplicando una mascara binaria que se asigna de forma aleatoria,

donde 1, es la linea que debe ser transformada o cambiada. Este proceso no crea
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una poblacién diferente, lo que hace es transformar un plan y luego evalla si este

domina al original para reemplazarlo en la poblacién a la cual pertenece.

Figura 42. Funcion de optimizacién local

Void Local_Optimization(Pc,Pm)

For (All Pc and Pm -> i)//Randomly

Apply Mask mutation for solution i (new_solution j)
If(new_solution(j) dominates i)
Repleace i for |
End if

End For

End Void

Fuente: Propia

Una vez aplicados los operadores evolutivos, se procede a actualizar la poblaciéon
P para evaluar la proxima generacion. Esta funcion toma las soluciones no
dominadas P’, las soluciones que se obtuvieron por cruzamiento Pc, mutacién Pm
después de la aplicacion del meta-operador de optimizacion local. Esto se hace
para cada generacién permitiendo la evaluacion de las nuevas soluciones con las

mejores de cada generacion.

4.3.5VENTAJAS Y DESVENTAJAS DEL MODELO AGHMO

4.3.9.1 VENTAJAS

Una de las ventajas mas grandes que tiene el AGHMO planteado, es que su base
es totalmente evolutiva, es mas, esta su cuerpo en una gran parte, se basa en el
SPEA (por sus siglas en ingles, Strenght Pareto Evolutionary Algorithm), y eso lo
hace trabajar en paralelo sobre un conjunto de soluciones que tienen la
potencialidad de tratar problemas con mdultiples objetivos, hallando en cada
ejecucion un gran conjunto de soluciones aproximadas al frente de Pareto 6ptimo.
El algoritmo es menos sensible a la forma o a la continuidad del frente de Pareto,
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ya que el grado de escalabilidad del modelo permite la evaluacion de zonas en el
espacio de solucion bastante distantes con el fin de encontrar 6ptimos globales.

Ademas el AGHMO, permite que se aborden problemas de grandes espacios de
soluciones y tienen una gran habilidad para optimizar varios parametros
simultaneamente. Por lo general, los problemas mas complicados no son
definibles en funcién de un parametro si no que son necesarios varios para poder
dar una solucién valida. De igual forma las relaciones entre estos parametros
suelen ser inversas, es decir, para mejorar uno debemos empeorar Otros.
Haciendo uso del paralelismo anteriormente mencionado, el AGHMO es capaz de
encontrar multiples soluciones para cada parametro, siendo todas ellas igual de
valida y factibles.

Figura 43. Variaciones en el espacio de busqueda de un AGHMO

El operador cruce : El operador mutacion ==
intensifica Iz busqueda™ diversifica la bisqlieda

Fuente: Abascal Pelayo, Feijoo Ugalde?’

Para finalizar esta apartado de ventajas haremos uso de la descripcién que hace

27 pbascal Pelayo, Feijoo Ugalde. 2009. Implementacion de Algoritmos Genéticos sobre la plataforma de desarrollo paralelo
CUDA. Universidad Complutense de Madrid
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Dawkins 28 de los algoritmos genéticos hibridos, “relojeros ciegos”. Esta expresion
hace hincapié en el concepto de que un AGH es totalmente independiente del
problema que esté tratando en cada momento. Al no necesitar un conocimiento
previo como otros algoritmos (ya que basan toda su potencia de trabajo en la
aleatoriedad), los AGH no descartan ningiin camino a priori, manteniendo de esta
forma la posibilidad de encontrar soluciones novedosas que no se les haya

ocurrido a los expertos.

4.3.9.2 LIMITACIONES

Antes tan siquiera de pensar en el AGH en si, debemos plantearnos la
representacion por la que vamos a optar para dar forma al espacio de blusqueda.
Esta representacion debe de ser lo suficientemente sélida como para aceptar

cambios aleatorios sin llevar a producir errores ni individuos sin sentido.

La funcién de ajuste es otro gran reto a la hora de implantar el AGHMO. Esta
debe cumplir los requisitos que hagan que realmente encuentre la mejor soluciéon
sin llegar a recortar la aptitud de ninguna solucién. Recordemos que al no tener el
frente de Pareto verdadero como solucion del problema, no podemos medir
métricamente que tan buena es o no la solucion. Pero mas que un defecto del
modelo, es del problema en si. Necesitariamos de un método exacto que nos dé

el resultado del frente real.

Ademas de esto, también los parametros del algoritmo (tamafio de la poblacion,
poblacién elitista, tipo de seleccion, probabilidad de mutacién y cruce, mascara
binaria para la optimizacion local) deben ser elegidos con cautela. El tamafio de la
poblacion incide directamente sobre la cantidad de soluciones que el algoritmo
explore, si este es bajo el algoritmo no trabajaré lo suficiente y probablemente no

encuentre soluciones muy buenas, en cambio si es muy grande deberemos

% Dawkins, Richard. The Blind Watchmaker: Why the Evidence of Evolution Reveals a Universe Without Design. W.W.
Norton, 1996
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sacrificar tiempo de calculo. Si los operadores de cambio genético operan
demasiado, puede dejar de buscar cerca de soluciones prometedoras ya que no

convergeria lo suficientemente rapido para el ritmo de cambio impuesto.

Otro de los problemas, del que ya hemos hecho mencién anteriormente, es el de
la convergencia prematura. Si en las primeras etapas del algoritmo la poblacién
dispone de una solucion netamente superior al resto (con un fithess mucho mejor),
ésta se reproducira rapidamente haciendo que el AGHMO converja, limitando la
diversidad y en consecuencia las posibles soluciones. Las poblaciones con un
bajo nimero de soluciones son las mas proclives a este tipo de problemas, ya que
la m&s minima variacion provoca que un individuo llegue a dominar al resto. El
abanico de soluciones que los investigadores han encontrado al problema de la
convergencia prematura pasan por restringir la seleccion, para no dar tanta
ventaja a los individuos excesivamente aptos. La seleccion escalada, por rango y

por torneo??, son tres de los métodos fundamentales para lograrlo.

29 Abascal Pelayo, Feijoo Ugalde. 2009. Implementacién de Algoritmos Genéticos sobre la plataforma de desarrollo paralelo
CUDA. Universidad Complutense de Madrid. Péagina 23.
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5. CASO DE APLICACION: DSS-BRASILIA SISTEMA DE SOPORTE DE
DECISIONES EN TRANSPORTE TERRESTRE DE PASAJEROS.

5.1 DESCRIPCION

En este capitulo se describe la aplicacion de la metaheuristica AGHMO en un
caso de uso real en una empresa del sector transportador terrestre de pasajeros
EXPRESO BRASILIA S.A. ubicada en la ciudad de Barranquilla, Colombia. Se
explicara el problema que se queria resolver y como fue adaptado el AGHMO en
un sistema de soporte de decisiones de la empresa (DSS-BRASILIA). Al final del

capitulo se mostraran los resultados hallados.

5.2 EXPLICACION PROBLEMA A RESOLVER

Expreso Brasilia S.A. es una empresa del sector transportador terrestre de
pasajeros en Colombia, especificamente sus operaciones se centran en la parte
norte del pais. Esta empresa lleva muchos afios de operacion, y con el tiempo ha
visto la necesidad, dadas las condiciones de la competencia entre otras, poder

hacer eficaz sus operaciones alrededor del pais.

Con el tiempo, ellos han creado una base solida de diferentes lineas y rutas, las
cuales se encuentran compuestas por un numero fijjo de agencias, las cuales
cumplen caracteristicas especiales dadas por restricciones gubernamentales o de

la misma companiia.
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Figura 44. Mapa de operaciones de Expreso Brasilia S.A.

Fuente: http://www.expresobrasilia.com/espanol/agenciasyterminales.html

La empresa cuenta con una serie de niveles de servicio especializados en
diferentes tipos de lineas y sectores del pais. En el momento de la evaluacion, la
empresa cuenta con 6 niveles de servicio jerarquicamente puestos asi:

e Nivel Preferencial internacional

¢ Nivel Preferencial Nacional

e Nivel Gaviota 96-98

¢ Nivel Gaviota 93-95

e Nivel Coche Bafio

Nivel COM

Cada nivel de servicio tiene asignado un numero importante de lineas, que

permiten la cobertura de operaciones de la empresa.
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Teniendo esto en cuenta, el problema que estudié la empresa fue como
desarrollar un sistema de soporte para la toma de decisiones (DSS) que permita la
planificacion estratégica de sus operaciones de transporte terrestre de pasajeros,
y que sea integrado facilmente a su sistema actual de gestion empresarial, con el
fin que la empresa pueda administrar en forma integrada y efectiva los recursos de
transporte con decisiones optimizadas de asignacion de rutas, conductores y flota

vehicular, y facilite el establecimiento de tarifas de operacion.

Especificamente en el problema de planeacion estratégica de las operaciones de
transporte, se propuso como caso de optimizacibn multiobjetivo, aplicar el
AGHMO. Los objetivos a optimizar planteados por la empresa fueron los
siguientes:

e Minimizacion del costo anticipo de cada nivel de servicio

e Maximizacién de la utilidad por nivel de servicio

e Minimizacion de la varianza de ingresos entre buses de un mismo nivel de

servicio.

El AGHMO fue adaptado e integrado con éxito para la optimizacion empleando los
dos primeros objetivos. El tercer objetivo fue disefiado a manera de restriccion del
modelo y no se describe en el presente trabajo. A continuaciéon veremos los
cambios especificos se hicieron en el AGHMO para ser incorporado con éxito en

el sistema para el soporte de decisiones de Expreso Brasilia S.A (DSS-Brasilia).

5.3 RESTRICCIONES, FUNCIONES Y VARIABLES ESPECIFICAS DEL
PROBLEMA.

Una solucion factible para Expreso Brasilia debe contar con una serie de
restricciones propias de la empresa y del gobierno Colombiano. Veamos
especificamente cada una de las variables y valores de parametros que fueron
usados para el acople del AGHMO al DSS-Brasilia:
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Rutas: En Brasilia existen varias firmas de ir desde una agencia A hasta una
agencia B. Ellos dan el nombre de rutas alternas a toda ruta que me permita
llevar desde una agencia A hacia un B y que no se la principal definida por
ellos. Este tipo de rutas son tomadas en el modelo, dado que es posible que
las rutas principales estén cerradas en el tiempo de ejecucion. Esto hace que
la matriz origen destino no sea bidimensional, sino que se plantee

tridimensional.

Figura 45. Estructura de matriz origen, destino, alterna

\C-3
S

Onigen

[[/[]/][][]]]
PLELL T LELS]
[LLLLL L] ] 5

7777777777 ¢
77177777777
77177777777
FITTLTTT]

Fuente: Propia

Horarios: los horarios seran manejados como multiplos de 5 minutos, lo que
significa periodos discretos de 5 minutos. Si segun fue validado con la
Gerencia de Operaciones es suficiente este nivel de precision para la
planeacion y programacion de las operaciones. Es importante aclarar que el
periodo mas corto de planificacion sera de tres meses, 90 dias. El modelo
funcionara igual sin importar la cantidad de tiempo que incluyan como
parametro.

Buses Disponibles Por Nivel De Servicio: Para cada ejecucion del AGHMO
debe quedar un numero buses disponibles igual a lo menos el 20% de los

buses activos.
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Tiempos De Descanso Entre Llegadas Y Salidas: Se conocen diferentes
tipos de tiempo (alistamiento, viaje, paradas intermedias, de descanso entre
paradas y salidas) pero estos valores seran incluidos de manera agregada
como parametros del sistema.

Tiempo Maximo Para Despacho: Indica el tiempo maximo en que se puede
permanecer en rampa para un préximo lanzamiento.

Requerimiento De Conductor Relevo Ruta-Horario: Se trata de un
parametro que define las rutas-horarios en las que es necesario incluir un
conductor de relevo. Debe aplicarse a todas las rutas de recorrido de mas de
10 horas continuas. Ojo, usar relevo en tramo que se necesita.

Horario De Funcionamiento Oficinas: Se trata de ventanas de tiempo para la
llegada a las agencias. Si cierra la oficina no recoge mas gente, soélo es para

dejar. Afecta la productividad de la ruta.

Veamos cOmo se ajustaron los parametros propios de la metaheuristica:

Numero de soluciones iniciales: Es la cantidad de soluciones que pasaran
por la primera generacion del AGHMO. Este valor es parametrizable, para que
sea cambiado conforme a la decision del experto. El pardmetro no debe ser
menor de 10 soluciones, para que no se limite el accionar del modelo.

Numero de soluciones elitistas: Es el valor maximo del conjunto de
soluciones P’ que dominan a las otras. Este valor es parametrizable, para que
sea cambiado conforme a la decision del experto. Se establecieron maximo 5
soluciones elitistas.

Probabilidad de Cruzamiento: Este valor define la frecuencia con que se
ejecutara el operador de cruzamientos. La probabilidad de ejecucion fue de
una 80%. Este valor es parametrizable también, sin poder disminuir menos de
un 60% vy sin llegar a mas de un 95%. Estos parametros fueron obtenidos a
través de un disefio experimental sobre el modelo, que mostro cual porcentaje
mejoraba las soluciones. El resultado, apoya la literatura especializada sobre

asignar el 80% de la probabilidad al operador de cruzamiento.
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e Probabilidad de Mutacidén: Este valor define la frecuencia con que se
ejecutara el operador de mutacién. La probabilidad seleccionada de operacion
fue 15%. Este valor es parametrizable, sin poder disminuir menos de un 10% y
sin llegar a mas de un 20%. Este parametro también fue seleccionado

conjunto al anterior en el mismo disefio experimental.

Figura 46. Parametros de operacion del AGHMO desde el DSS-Brasilia

PARAMETROS INICIALES
DIA INICIO RODAMIENTO DIA FINAL RODAMIENTO

|20/08/2006 | |30/08/2008 |
Parametros de Optimizacion Parametros de planes hijos
Numero maximo de generaciones Tiempo minimo entre rutas:
T
w

Tiempo minimo entre lineas:
Numera maximo de No-Dominados .

5 = . . -
x Tiempo maximo en movimiento:

Probabilidad de cruzamiento de planes

a0 > Tiempo descanso conductor:

8,0

A

T

Probabilidad de mutacion de planes

15 - Tiempo descanso Intermedias:

[~ Restringir planes - Utilidad por Bus 0,23
- [~ calculo Tiempos-Ruta
e ACEFTAR .
* [ calculo Peajes-Ruta

Fuente: DSS-BRASILIA

5.3.1 MODIFICACIONES PARA IMPLEMENTACION DEL AGHMO EN DSS-
BRASILIA

Para la adaptacion del AGHMO al problema de planificacion de Expreso Brasilia

S.A. no se encontraron grandes problemas, mas bien fue necesario modificar

ciertas funciones por la naturaleza del problema de la empresa.
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Una de esas modificaciones, se hicieron en la funcion para eliminar cruces entre
las diferentes rutas. EI objetivo de esta funcién, es evaluar y eliminar todos los
posibles cruzamientos que se puedan presentar en las agencias y en el camino
una vez se hayan asignado los tiempos de salida y llegada. Esto se hace por
diferentes politicas que plantea la empresa, entre ellas evitar tener un alto uso de
los terminales en un momento dado; evitar también los roces y peleas en el

camino.

Teniendo en cuenta parametros que son administrados desde tablas en la base de

datos se sabe cuanto tiempo deben estar desfasados los diferentes vehiculos, si:

e Utilizan la misma agencia en un instante de tiempo para hacer trasbordos o
dejar pasajeros o0 ya sea para cambiar de pasajeros.

e Utilizan vias intermedias o alternas para llegar a las diferentes agencias.

Esta funcion evalGa todos los niveles de servicio entre ellos dado que es posible
tener cruces entre los vehiculos de los diferentes niveles. La funcién da prioridad
a los niveles de mayor importancia para la empresa. La jerarquia se evalla como
sigue: 1) Preferencial Internacional, 2) Preferencial Nacional, 3) Gaviota 96-98, 4)
Gaviota 93-96, 5) Coche bario.

En este momento solo existen 2 centros operativos: Barranquilla y Medellin. La
jerarquia anterior presenta los niveles de servicio para el centro operativo de
Barranquilla. Para el centro operativo Medellin sélo existe uno en este momento
llamado COM, el también evalla cruces con los demas niveles pero no entra

dentro de la jerarquizacion anterior dado que es un centro operativo aparte.

Esta funcidén se reemplaza en la generacion de planes semillas y en la parte que
se hace factible cada solucién.
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Figura 47. Funcion para eliminacion de cruces entre agencias DSS-Brasilia

Void Crossover_ Function ()
For (All level until Present)
If (Level is less that another)
For (All Lines in Level)
While (! Each O-D of the line has been evaluated)
Times Routes of the present level are adjusted depending of
the parameters in the Data bases.

End While
End For
End If
End For
End Void

Fuente: Propia

Por otro lado, se afiadieron cambios a los operadores evolutivos de mutacion y
cruzamiento. EI modelo inicial actia eligiendo puntos de quiebre dentro de los
niveles de servicios para estos ser cruzados con otros o mutados con mas lineas.
En la implementacion se desarrollaron dos operadores que trabajan desde el
punto de vista de la linea. No se eliminaron los operadores que se habian
explicado, solo se adiciono uno para trabajar nivel de lineas y no de niveles de

servicio.

Figura 48. Funcionamiento del operador de cruzamiento a nivel de la linea.

t1 [ Bag | ctG | mon | BAQ
. Nivel 2 I Bag | sta | Boc [ moL | sin | cte | BAQ
Z | servicio | s | Bag | sta | rHA | mal | car | reA | BAQ
J
& 1 s | Bao | moL | Boc | BAQ
s | Bag | Bva | cut | BvA | BAQ
- .
> Nivel Punto de Corte
< Servicio
4
o 1

Fuente: Propia
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El operador de cruzamiento, toma dos planes padres de la poblacién elitista 0 no
dominada, y luego dos niveles de servicio idénticos dentro de cada plan. No
importa cuantas lineas tenga cada uno. Se hace un corte aleatorio tomando como
base el plan que tenga menos lineas en ese nivel. La funcion opera de manera
probabilistica cruzando las lineas de un plan con las del otro. Como primera
medida se selecciona un punto de corte dentro de cada nivel de los planes
seleccionados. Este punto serd escogido de forma aleatoria tomando como
referencia el nivel que tenga menos cantidad de lineas. Luego, se escoge un
namero de lineas iguales del punto de corte hacia el final del plan para ese nivel.
Por ejemplo, si el nivel que tiene menos lineas desde el punto de corte hasta el
final cuenta con 2 lineas, se tomaran las dos lineas finales de cada nivel para

cruzarlas.

Figura 49. Resultado del cruce de lineas

L4 | BAQ | DL | BOG | BAQ

L5 BAQ BMA CuT BMA BAQ BAQ MDL

BAQ [ BMA | cuTt
BOG | BAQ

BMA | BAQ

Fuente: Propia

Después de cruzar las lineas, los planes hijos resultantes quedarian conformados,
por las lineas desde el punto de corte hasta el inicio del plan inicial agregando,
aleatoriamente las lineas resultantes por cruce a cada plan como se muestra en la

siguiente figura.
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Figura 50. Planes hijos producto del cruce entre lineas

Fuente: Propia

Ahora veamos el operador de mutacion. Este elige de forma aleatoria un plan, sea
de Ps o Pm. La idea es crear un nuevo plan, simplemente mutando ciertas lineas
del plan existente. Las lineas se seleccionan de forma aleatoria para cada nivel
de servicio. Una vez se escoge una linea esta se corta y se escoge un numero
aleatorio no mayor a la extension de la linea, esto indica la cantidad de agencias

gue se anadirdn desde el punto de corte. Estas agencias son escogidas desde la

base de datos.

L1 BAQ CTG MON | BAQ

. L2 BA STA BOG MDL SIN CTG BA
— Nivel Q )
S Servicio | 13 | BAQ | sTta | rRHA | MmAl cArR | rRHA | BAO
T 1 L4 BAQ MDL

L5 BMA BAQ

8 Nivel
> Servicio
T 1

Figura 51. Seleccién de una linea y punto de corte para mutaciéon

tr | Bao | cte [ mon [ BAQ
. 2 | Ba sta | Boc [ moL | sin cte | BAa
— Nivel Q Q \/
= servicio | ts | Bag [ sta | RHA | Mal | car | rRHA | BAOQ
=
& 1 s | Bao | moL | Boc [ BAQ
s [ BaQ | Bma | cut | ema | Bac |
Agen
| = | eac | sta | Boc | mpL sin | ctc | BAQ | BAQ
MED
. RHA
| L2 | BAQ | STA | BOG | MDL _ BAQ | cre
Linea Mutada e
VDR

Fuente: Propia
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Se pueden implementar muchas formas de aplicar cualquiera de estos
operadores, unas mas sencillas que otras. EIl punto es que el AGHMO mostro
muy buenos resultados en corto tiempo aplicando estas funciones y operadores

como lo hemos descrito.

5.3 EVALUACION Y RESULTADOS

El desarrollo aplicado en el DSS-Brasilia utilizando el AGHMO, mostro grandes
resultados en tiempos realmente accesibles. EI AGHMO fue probado en varios
escenarios, pero realmente solo nos interesaba saber el comportamiento en un

escenario de operacion continuo de 3 meses (90 dias por peticion de la empresa).

La aplicacién que se construyo bajo el lenguaje de programacion C++, tomo6 un
tiempo promedio de 12 minutos para evaluar en 10 generaciones mas de 100
posibles soluciones. Al final de las generaciones se presenta aquellas que por
reduccion son las mas acertadas y cercanas al 6ptimo. Cada una de estas
soluciones podria ser implementada por la empresa en tiempo de operacion

continuo de 3 meses.

Los resultados que se tomaron como referencia, fue La operacion que la
compaiiia tuvo en el mes de agosto del afio 2009. Los datos arrojados fueron los
siguientes, cabe aclarar que dichos resultados fueron dados por la compaiiia y

apoyan la publicacion de estos:
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Figura 52. Tabla de comparativa de resultados del AGHMO vs Operacion

Real
Costo Anticipo Ventas Globales Utilidad
Promedio Promedio Promedio
Operacion
Real $ 1.190.015.862,00 | $ 7.741.481.684,80 |$ 6.551.465.822,80
AGHMO1 |$ 1.180.069.000,00 |$ 10.198.982.656,00 |$9.018.913.656,00
AGHMO 2 |$ 1.102.402.900,00 |$ 9.473.349.780,00 |$ 8.370.946.880,00
AGHMO 3 |$ 1.084.812.000,00 |$ 9.056.457.240,00 |$7.971.645.240,00

Fuente: Resultados DSS-Brasilia después de la ejecucion del AGHMO

Se puede notar que existen 3 resultados del AGHMO. Cabe recordar que el

AGHMO no arroja una solucioén, sino que da un conjunto de soluciones 6ptimas

gue entre si son No-Dominadas o no comparables. Es se puede ver mejor en la

figura a continuacion, como las soluciones representan un frente de Pareto

aproximado.

Figura 53. Frente
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Figura 54. Reporte del DSS-Brasilia aplicando el AGHMO
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Fuente: DSS-Brasilia

Adicional al logro alcanzado a implementar el AGHMO en el DSS-Brasilia
obteniendo buenos resultados en excelentes tiempos, la empresa logro
estandarizar los registros y optimiz6 el disefio que tenian de su base de datos,
motivados por los requerimientos de informacién confiable, para las consultas
informaticas de la herramienta. Anterior al proyecto, la informacion existente o los
procesos de ingreso y codificacion presentaban un alto porcentaje de
incongruencias. La estandarizacion permiti6 obtener resultados confiables y

procesar la informacion de una manera mas estructuraday agil.

El principal y mas importante efecto del proyecto, fue la optimizacién bajo un

elevado grado de, restricciones operativas y la efectiva consecucion de planes de
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operacion de los vehiculos que componen la flota de la empresa. Este logro
redujo los tiempos de analisis para la generacion de planes de rodamientos, de 1
mes, a una fraccion de 1 dia, permitiendo llegar a soluciones de mayor calidad que

las desarrolladas por la Unica via del experto.

También ayudo a la incorporacion de las restricciones operativas, que obligan al
sistema a desarrollar planes que garanticen el cumplimiento de las normas
operativas de la compafiia y las impuestas por el gobierno. También establece
equilibrio entre el promedio de ingreso por bus, lo cual permite una mejora
considerable en cuanto a la eliminacion de preferencias sobre grupos particulares
de conductores o vehiculos. El desarrollo logra también la reduccion del nimero
de eventos de cruzamientos de vehiculos en tramos, lo cual evita la probabilidad

de conflictos por competencias de rutas comerciales.

Estos resultados comentados fueron apoyados por un sistema dinamico que
simuld los planes de ruteo dados para la empresa. Esta simulacion hecha en el
programa ARENA, podia simular un evento el cual daria como resultado la
reconstruccion o reaccion del plan dado por el AGHMO. Esta fase del proyecto no
es el punto de interés de este trabajo, pero es importante resaltarla ya que se
puede tener un desarrollo posterior utilizando el AGHMO en modelos reactivos.
La fase de evaluacion conto con el apoyo de los expertos de Expreso Brasilia S.A

en darnos la confiabilidad de los datos y los resultados que al final se lograron.
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6. CONCLUSIONES Y DESARROLLOS FUTUROS

A continuacion se muestran las conclusiones de este trabajo y su aplicacion al
caso de real en la empresa de transporte terrestre de pasajeros Expreso Brasilia
S.A. También se plantean ciertos desarrollos y trabajos futuros que se pueden
hacer tomando como referencia el trabajo realizado con el modelo del AGHMO
planteado.

6.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se estudia el problema de optimizacion multiobjetivo de planes de
ruteo, frecuencias y asignacion de horarios de despachos y minimizacion de
cruces en la red vial, en sistemas de transporte terrestre de pasajeros, utilizando
un enfoque de optimizacion combinatoria. Se resefian los principales modelos y

algoritmos existentes para la resolucion del problema.

Se propone un modelo de optimizacion multiobjetivo y un algoritmo aproximado
para su resolucion, basado en la metaheuristica AGH (Algoritmos Genéticos
Hibridos). La metodologia propuesta es aplicada a un caso de desarrollo relativo
a una empresa transportadora de pasajeros, Expreso Brasilia S.A. en Colombia,
para cuya construccion fue necesario el disefio y ejecucion de un buen sistema

informatico para la toma de decisiones DSS.

102



En cuanto a la resolucién del problema, la metodologia de esta tesis ha sido el
tratar por separado dos aspectos que tienen relacion estrecha entre ambos, y que

son el modelado matematico y la resolucion algoritmica.

Se logré validar el modelo del AGHMO en un caso de uso especifico, y junto con
expertos de la materia (de la empresa Expreso Brasilia S.A), se pudo adaptar el
modelo y guiarlo a tiempos de ejecucion excelentes para el tiempo de planeacion
de cada solucion entregada por el sistema. Inclusive se tomaron planes historicos
y se evaluaron contra lo real, lo cual permitié ver que tan préximos estabamos en

la construccion de planes factibles.

Una de las grandes conclusiones sacadas de esta aplicaciéon fue, que el AGHMO
planifica de forma apropiada y de acuerdo a las restricciones (sin ser flexible),
planes que permiten sobre pesar los objetivos propuestos por la compafia. Es
mas, el sistema en que se aplico, entrega 3 soluciones de las cuales ninguna
domina a la otra y se puede aplicar. Uno de los grandes tropiezos encontrados
era, justamente, a que grado la empresa podia cumplir este plan, dado que hay
factores humanos y geologicos que no se pueden controlar, y se necesitaria que el
modelo pudiese reaccionar tomando en cuenta dichos eventos, los cuales no

aplican a este trabajo.

6.2 DESARROLLOS Y TRABAJOS FUTUROS

Se identificaron las siguientes lineas de trabajo a seguir:

e Formulacion del modelo de optimizacion matematico. La formulacion propuesta
para el modelo de optimizacién esta fuertemente basada en formulaciones
existentes y el apoyo bibliografico que ésta tiene. La misma permite
representar todas las caracteristicas deseables en un modelo de optimizacion
multiobjetivo de recorridos, frecuencias y asignaciones de despacho. Sin

embargo, esta no es una formulacién estricta de programacién matematica. El
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interés de contar con una formulacion de tales caracteristicas puede permitir:
1) contar con una estructura reconocible que permita caracterizar el problema
(el problema es NP-Hard por sus caracteristicas, pero no existe un modelo que
asi lo confirme), 2) derivar un algoritmo exacto para la resolucién del problema.
e Algoritmo propuesto. El algoritmo propuesto ha producido buenos resultados,
ya sea frente a otros algoritmos existentes o con el caso de estudio de Expreso
Brasilia S.A (DSS-Brasilia). Sin embargo se identifican las siguientes posibles
mejoras en su disefio, que merecen exploracion:
o Mejora del optimizador local aplicando el operador EMMRS. es un

operador genético que alna en un solo paso las técnicas del crossover y de
la mutacion. Esta basado en el operador genético establece que la
reproduccién entre cada par de individuos se realiza generando dos nuevos
hijos con la informacion genética de los padres, enmascarada a través de
un cromosoma, por cada individuo, destinado a tal efecto. Dicha
informacion se recombina a través de dos puntos de cruce e introduce una

mutacion aleatoria en uno de los genes.

Figura 55. Operadores genéticos del EMMRS
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Fuente: Abascal y Pelayo3°. Pagina 39

30 Abascal Pelayo, Feijoo Ugalde. 2009. Implementacién de Algoritmos Genéticos sobre la plataforma de desarrollo paralelo
CUDA. Universidad Complutense de Madrid. Péagina 39
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o Evolucion Diferencial ED: es otro algoritmo de busqueda introducido mas

recientemente y que fue concebido inicialmente para la resolucion del
problema de ajuste de polinomios de Chebychev. Desde entonces, ha sido
satisfactoriamente aplicado a un amplio espectro de problemas de
optimizacion continua. Comparte con los AGH su naturaleza estocastica y
su funcionamiento basado en poblaciones de soluciones. Difiere, sin
embargo, en que, en el caso de la ED, los nuevos individuos son generados
mediante un proceso de mutacién, mientras que en los AGH el mecanismo
principal de reproduccion era el operador de cruce. El operador de
mutacion de la ED afiade la diferencia ponderada de dos individuos
seleccionados aleatoriamente a un tercer individuo para generar la nueva
solucion.  Posteriormente, esta solucibn es combinada mediante un
operador de cruce con un individuo objetivo para obtener una potencial
solucion. De entre estas dos soluciones, la obtenida por medio de los
operadores de cruce y mutacion y el individuo objetivo, se selecciona la de
mejor fitness como representante para la siguiente generacion.
Modelo reactivo del AGHMO. El algoritmo propuesto, como ya lo hemos visto
antes, no reacciona a eventos que se puedan presentar en cualquier instante
de tiempo. La forma de hacer reactivo el plan, fue implementando un modelo
de simulacién que ejecutase el plan de ruteo seleccionado y en la marcha este
modificase las variables que cambiaron en el entorno del plan. EI mayor
problema que se presentaba es que no se podia garantizar si la modificacion
del plan, seguia haciendo que este fuese 6ptimo para sus objetivos. El trabajo
gue se plantea es hacer un modelo reactivo con el AGHMO planteado.
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