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/ Abstract \

Context: Optimization problems allow representing real-life situations, and, with the right method, a
good solution to a problem can be reached. Conceptually, the problem under study is known as the
School Bus Routing Problem. This work can be taken as a starting point for the creation of tools for this
problem.

Method: In this work, a mathematical model based on the literature was designed and implemented, and
it was adapted to be solved using metaheuristics. Three mutation operators and a selection mechanism
based on weights were implemented according to the improvements that each of them offered to the
solution. To evaluate the results, a statistical comparison was made with another solution in the literature
based on the evaluation of 112 instances of the problem.

Results: In the solution of the 112 instances of the problem, the following algorithms were used: the
Tabu Search, Hill Climbing variants, Simulated Annealing, and an algorithm portfolio that includes the
previous ones. The results showed that the best behavior was obtained by the portfolio, with results
comparable to those in the literature. However, as the number of instances grows, the results tend to get
worse.

Conclusions: With this research, it was possible to obtain a model that represents the initial problem,
as well as two algorithms for finding solutions by means of metaheuristics. According to the results
obtained, future work should be directed towards new ways of building the initial solution and the im-
plementation of new assignment operators.

Keywords: metaheuristics, optimization model, school bus routing problem
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Una solucién metaheuristica al problema de planificacién de rutas de autobuses escolares con flota homogénea. . .

/ Resumen \

Contexto: Los problemas de optimizacién permiten representar situaciones de la vida real, y con un
método apropiado se puede llegar a una buena solucion del problema. Conceptualmente, el problema ba-
jo estudio se conoce como problema de planificacién de ruta de autobuses escolares. El presente trabajo
puede ser tomado como punto de partida para la creacién de herramientas para este problema.

Método: En este trabajo se disefié e implementé un modelo matemaético del problema basado en la
literatura y se adapté para su solucién usando algoritmos metaheuristicos. Se implementaron tres opera-
dores de mutacién y un mecanismo de seleccién basado en pesos, segtin las mejoras que brindaba cada
uno a la solucidén. Para evaluar los resultados, se realizé una comparacién estadistica con otra solucién
de la literatura a partir de la evaluacién de 112 instancias del problema.

Resultados: En la solucién de las 112 instancias del problema se utilizaron los siguientes algoritmos:
busqueda tabt, variantes del escalador de colinas, recocido simulado y un portafolio de algoritmos que
incluye a los anteriores. Los resultados reflejaron que el mejor comportamiento lo obtuvo el portafo-
lio con resultados comparables a los de la literatura. Sin embargo, a medida que crece el nimero de
instancias, los resultados tienden a empeorar.

Conclusiones: Con esta investigacion se obtuvo un modelo que permite representar el problema inicial,
asf como dos algoritmos para la bisqueda de soluciones utilizando metaheuristicas. Segtin los resultados
obtenidos, los trabajos futuros deben encaminarse hacia nuevas formas de construccion de la solucién
inicial y la implementacién de nuevos operadores de asignacién y mutacion.

Palabras clave: metaheuristicas, modelo de optimizacién, problema de planificacién de rutas de auto-
buses escolares

@0ma: Espatiiol j

1. Introduccion

El problema de planificacion de rutas de autobuses escolares (conocido como SBRP, por sus si-
glas en inglés School Bus Routing Problem) tiene su origen en escuelas que cuentan con una flota
de autobuses y tienen un conjunto de estudiantes a los cuales se les debe brindar el servicio de
transporte, puesto que la distancia entre sus casas y la escuela excede el limite superior que pueden
caminar para llegar a la escuela. En el surgimiento de este problema la mayoria de las escuelas
tenia que preparar la planificacién de las rutas de autobuses manualmente. Esta actividad resulta
costosa en cuanto al tiempo que consumia desempefiarla, ademas de que requeria de talento admi-
nistrativo por parte de la persona encargada de llevar a cabo esta tarea. Lo que traia consigo que la
calidad del resultado final de la planificacion estuviera directamente relacionada con la experiencia
que tuviera el responsable de realizarla [1]. Con el crecimiento de la poblacién, el aumento de la
region que cubren las escuelas y por tanto el incremento de la cantidad de estudiantes que deben
ser transportados, fue ganando mayor importancia el estudio de SBRP [1].

El SBRP ha sido objeto de estudio de disimiles investigaciones desde [!], la primera publicacion
que se conoce acerca del tema. El SBRP se considera un tipo de problema del conjunto de los pro-
blemas de planificacién de rutas de vehiculos (conocido como VRP por sus siglas en inglés) [2].
Ademads, ha sido aplicado en diferentes escenarios. Uno de estos se plasma en [3], en el cual se
resuelve el problema de planificacion de rutas de autobuses escolares en un drea rural en Brasil y
se cuenta con una flota con capacidad limitada. En el mismo se busca disminuir el costo y hacer el
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recorrido en un tiempo razonable. En [2] se hace un estudio para el desarrollo de un sistema para
el servicio de transporte escolar de Hong Kong. El articulo plantea que en este territorio suman
mas de 600.000 los nifios que cursan alguna ensefianza hasta primaria, y la mayoria de ellos utiliza
el transporte escolar. En Brasil también, segin el estudio realizado por [4], donde se propone una
solucién para optimizar el transporte de estudiantes usando un modelo SBRP. Para el problema
presentado cuentan con 944 estudiantes, 23 escuelas y una red de caminos de toda la ciudad de
Brasilia. En [5] se resuelve el problema para una aplicacion real en un colegio de Bogotd, Colom-
bia, con 600 estudiantes y 400 nodos localizados en drea urbana y rural. En este articulo, se tiene
en cuenta las ventanas de tiempo y se utiliza la generacién de columnas como método de solucion.

El objetivo de SBRP es planificar rutas de autobuses escolares para transportar los estudiantes
desde una parada cercana a su casa hasta la escuela, siempre teniendo en cuenta que cada estudian-
te no debe caminar més que una distancia maxima definida [6].

El presente trabajo se plantea como problema de investigacidn, ;como resolver el problema de
planificacion de rutas de autobuses escolares usando algoritmos metaheuristicos? Para dar respues-
ta al mismo, se propone un modelo que abarca la preparacién de los datos, la seleccién de las
paradas de los autobuses y la generacion de las rutas de los autobuses. Es un modelo disefiado
para problemas de flota homogénea, en el que la capacidad de los autobuses es la misma, se con-
sidera una sola escuela como origen y destino final de todos los estudiantes trasladados y no tiene
en cuenta la transportacion de estudiantes con tratamiento diferenciado. El objetivo del modelo de
SBRP propuesto busca minimizar la distancia total recorrida por todos los autobuses, mientras que
las restricciones que plantea van dirigidas a garantizar que:

1. Cada parada sea visitada como maximo solo una vez.
2. Cada estudiante pueda alcanzar la parada a la que fue asignado.
3. En cada ruta no se exceda la capacidad del autobus.

4. Cada parada a la que se asigna algun estudiante sea visitada por las rutas de autobuses una y
solo una vez.

El valor practico de este trabajo es la obtencion de un modelo y una soluciéon basada en me-
taheuristicas para el problema de planificacion de ruta de autobuses escolares (SBRP). Ademds,
proporciona una base para futuras investigaciones y soluciones que consideren nuevos aspectos de
la realidad.

Este trabajo, aparte de presentar el modelo tedrico, incluye los detalles de disefio e implementa-
cion de una solucion metaheuristica del mismo, asi como un estudio experimental en mds de 100
instancias de la literatura. Los resultados obtenidos permiten afirmar que la propuesta es competi-
tiva con el estado del arte en este tema.

2. Problema de planificacion de rutas de autobuses escolares

El problema de planificacién de rutas de autobuses escolares es un problema cldsico de optimi-
zacion combinatoria [7]. Por su complejidad, se clasifica como NP-duro y es un tipo especifico de
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los problemas de planificacién de rutas de vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés) [0]. Este grupo
tiene como caracteristica que, a pesar de poder ser descrito facilmente, es muy dificil de resolver.
Esto se puede hacer a través de métodos mateméticos exactos, pero no se obtiene la mejor solucién
en un tiempo polinomial [£].

El SBRP brinda una planificacion eficiente de rutas de autobuses escolares, en las que los autobu-
ses deben recoger estudiantes en varias paradas y trasportarlos hasta la escuela que cada uno tiene
designada. Para las soluciones que brinda el problema, se debe tener en cuenta el cumplimiento de
restricciones que pueden ser de capacidad de los autobuses, del tiempo méaximo que pueden estar
los estudiantes viajando en el autobts o de los periodos de tiempo de las escuelas, entre otras [!],

[4].

En [9] se define que SBRP se divide en cinco subproblemas: preparacion de los datos, seleccion
de las paradas de los autobuses, generacion de las rutas de los autobuses, ajuste al horario del timbre
escolar y programacion de las rutas. Segtin [V], los dos ultimos subproblemas del ajuste al horario
del timbre escolar y la programacion de las rutas son aplicables en casos en los que se debe tener
en cuenta mds de una escuela como destino final de los estudiantes.

Preparacion de los datos: esta etapa prepara los datos para los procedimientos del resto de los
subproblemas. En este subproblema son especificados los siguientes datos: estudiantes, paradas de
autobuses, autobuses y matriz de costo de origen- destino (OD). Ademads, se define la red de cami-
nos por los que pueden transitar los autobuses.

De cada estudiante se tiene la localizacion de la casa donde vive, la escuela a la que se dirige en
problemas con multiples destinos, y el tipo de estudiante en problemas en los que se tiene en cuenta
la transportacion de estudiantes de educacion especial. De las escuelas se puede tener: localizacion,
horario de entrada y salida de estudiantes y tiempo maximo de recorrido que pueden hacer los es-
tudiantes. De los autobuses se incluye la localizacién de su origen y el tipo de autobus, ademds de
saber la capacidad de cada uno de ellos para estudiantes generales y para estudiantes de educacion
especial. La matriz OD almacena el menor costo (tiempo, distancia, etc.) del desplazamiento entre
cada par de nodos. En los nodos se incluyen las escuelas, la ubicacién de los estudiantes y las pa-
radas.

Seleccion de las paradas de los autobuses: en esta etapa de un problema de planificacion de
rutas de autobuses escolares corresponde hacer la seleccion de cudles paradas se van a visitar y
cOmo se van a asignar todos los estudiantes entre las paradas seleccionadas.

En los SBRP en entornos rurales normalmente cada estudiante es recogido en su casa, pero en
entornos urbanos no se comporta de igual forma. En este dltimo caso los estudiantes se dirigen a
una parada de autobus a esperar ser recogidos por el mismo. Algunos problemas presentan restric-
ciones de cudl debe ser la distancia méxima entre la casa de los estudiantes y la parada a la que
fueron asignados. Los enfoques de las heuristicas de solucidn en esta etapa se dividen en tres estra-
tegias [ 1 0]: la primera conocida como LAR (location-allocation-routing) [ ! 1], la segunda conocida
como ARL (allocation-routing-location) [12] y la tercera conocida como LRA (location-routing-
allocation) [13].
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La estrategia LAR primero determina el conjunto de paradas que van a ser visitadas por alguna
de las rutas y ubica a todos los estudiantes en estas paradas; luego realiza la planificacién de las
rutas con las paradas previamente seleccionadas [9]. Por otra parte, la estrategia ARL comienza
dividiendo en grupos los estudiantes, teniendo en cuenta no exceder la capacidad de los autobuses;
luego realiza la seleccion de las paradas y se genera una ruta para cada grupo; finalmente se ubican
los estudiantes en las paradas seleccionadas, teniendo en cuenta la restriccion acerca de la distancia
maxima entre la casa de los estudiantes y la parada a la que fueron asignados [9]. La estrategia
LRA propone identificar en primer lugar el conjunto de paradas a las que cada estudiante puede
llegar, luego planifica las rutas considerando solo las paradas del conjunto previamente definido,
minimizando el costo total de ejecutar las rutas, y finalmente asigna los estudiantes a las paradas
de autobuses seleccionadas [10].

Generacion de las rutas de los autobuses: es un cldsico problema de planificacién de ruta de
vehiculos. El resultado final de esta etapa son las rutas confeccionadas. Para esto se pueden seguir
dos enfoques. Uno plantea crear una gran ruta que incluya todas las paradas y luego se divide en
rutas mds pequeiias, cumpliendo con la restriccion de capacidad de los dmnibus. El otro enfoque lo
plantea en sentido contrario, divide a los estudiantes en grupos y planifica las rutas de forma tal que
cada ruta responda a un grupo diferente, y todas deben cumplir con las restricciones del problema.

Existen algunos enfoques en los que los subproblemas se trabajan de manera independiente y
secuencial, y esto es debido a la complejidad que puede tener el problema a resolver. En gran parte
de la literatura solo se consideran para trabajar partes del problema SBRP [9]. Este trabajo plantea
un modelo que, segun las caracteristicas que posee, solo abarca la preparacion de los datos, la
seleccién de las paradas de los autobuses y la generacién de las rutas de los autobuses.

2.1. Caracteristicas del problema

Cantidad de escuelas: el SBRP puede ser disefiado para satisfacer una o varias escuelas. General-
mente el problema se disefia para modelos con multiples escuelas, pero existe un gran niumero de
articulos en la literatura que lo modelan para una sola escuela. Algunos de los estudiados con estas
caracteristicas son [2], [13], [14].

Los problemas de una sola escuela son muy similares a los problemas clasicos de VRP, donde se
planifica una ruta que comienza en el depodsito, visita un conjunto de paradas o clientes, y finalmen-
te regresa al depdsito. En un modelo de multiples escuelas, [ 1 5] propone dos enfoques, uno basado
en las escuelas y otro basado en las casas. En el enfoque basado en las escuelas se planifica un
conjunto de rutas para cada escuela, por tanto, un autobus solo recoge estudiantes de una escuela;
y estas rutas deben ajustarse a los horarios de la escuela. El enfoque basado en las casas permite
la recogida de estudiantes de diferentes escuelas en un mismo autobus y garantiza que todas las
escuelas de los estudiantes recogidos sean visitadas. Este enfoque soporta la caracteristica de carga
mixta [15].

Area urbana o rural: el enfoque de solucion para el SBRP puede ser diferente si el problema se
desarrolla en un entorno urbano o rural. Se asume que, en entornos urbanos, los estudiantes deban

recorrer cierta distancia para llegar desde sus casas a la parada donde toman el bus. Por otra parte,
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cuando el problema se desarrolla en entornos rurales, la cantidad de estudiantes a transportar es
menor y los estudiantes son recogidos en sus hogares. Por tanto, en un entorno rural el paso de
seleccién de las paradas y asignacion de estudiantes a paradas se omite [9].

Algunos autores han planteado que, en entornos urbanos con alta densidad de estudiantes, la ca-
pacidad de los autobuses es agotada antes de que el tiempo maximo de estancia de los estudiantes
en el autobus sea alcanzado [9]. Esto lleva a que [12] plantee que la restriccion acerca del tiempo
maximo que pueden estar los estudiantes en el autobus no sea fija para todos los problemas.

En [16] se plantea que los principales aspectos que hacen que se deban disefiar problemas dife-
rentes para cada uno de estos entornos son: densidad de la poblacién, distancia recorrida por ruta,
cantidad de paradas por ruta, caracteristicas de los caminos por los que deben transitar los dmnibus
y depdsitos donde los autobuses pasan la noche.

Flota homogénea o heterogénea: una flota heterogénea es aquella en la que los dmnibus que la
componen tienen diferentes caracteristicas entre ellos. Estas pueden ser: capacidad, maximo de
tiempo para una ruta y costo por unidad de distancia recorrida. Mientras que, en una flota ho-
mogénea, todos los autobuses son iguales y presentan los mismos valores para cada una de las
caracteristicas mencionadas anteriormente [9].

Por otro lado, la mayoria de los estudios asume que cada capacidad en el autobus es destinada
a un solo estudiante. Pero en [12] se considera que esto puede variar para cada estudiante segin
el espacio que ocupe. Por ejemplo, si un estudiante cursa el primer grado de la primaria, ocupa
dos tercios de una capacidad de la guagua. Y en estos casos la cantidad de estudiantes que puede
recoger cada 6mnibus varia dependiendo de las caracteristicas de los estudiantes que debe recoger.

Funcién objetivo: la literatura estudiada muestra que los principales objetivos que se persiguen
con el disefio de un SBRP son:

e Minimizar la cantidad de autobuses: esto implica que, en cada ruta, la capacidad del autobts
sea completada. De esta forma se garantiza que queden desocupados, y por tanto desaprove-
chados, la menor cantidad de capacidades posible [17], [18].

e Minimizar el costo (distancia o tiempo) total recorrido: se trata de realizar la asignacién de
los estudiantes y la planificacion de rutas de forma tal que se minimice la distancia total a
recorrer o el tiempo que consumiria cumplir la planificacién de rutas [13], [19].

e Minimizar el tiempo o la distancia que estdn los estudiantes en el 6mnibus: con esta funcién
objetivo se trata de que desde que se monta un estudiante al autobus, hasta el lugar donde se
debe bajar, el tiempo (o la distancia) debe ser el menor posible. Esto trata de evitar que los
estudiantes hagan viajes muy largos [ 8], [20].

e Minimizar la distancia que deben recorrer los estudiantes para alcanzar la parada a la que
fueron asignados: se trata de ubicar a los estudiantes en paradas cercanas a sus hogares,
de forma tal que cada manana deban recorrer la menor distancia posible hasta alcanzar la
parada [ 1].
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e Minimizar el tamafio maximo de la ruta: se busca que la distancia total recorrida por cada
6mnibus, en una ruta, sea la menor posible; ya sea visitando menos paradas o visitando
paradas cercanas entre si [21], [22].

Algunos autores como [7], [18], [20], [23] combinan varios de estos objetivos con el fin de en-
contrar soluciones mds apropiadas a entornos particulares y ofrecer un balance entre objetivos
econdmicos y objetivos sociales.

Restricciones: para cada disefio del problema, y dependiendo de la(s) funcidn(es) objetivo(s) que
se proponga(n), se puede definir también un conjunto de restricciones. Estas restricciones deben
ser garantizadas en la solucién brindada. A continuacién se muestra una lista con algunas de las
restricciones mds comunes.

Capacidad del vehiculo [7], [19], [20].

Tiempo méaximo de recorrido de los estudiantes sobre el émnibus [7], [14].

Horarios de entrada y salida de las escuelas [19], [20].

Distancia médxima o tiempo méximo desde la casa de los estudiantes hasta alcanzar las para-

das [19], [20].

Hora de recogida mds temprana [24].

Minimo de estudiantes para crear una ruta [ 1].

Los valores que definen cada una de estas restricciones resultan de la informacion brindada por
el cliente que desea obtener una planificacién de ruta en una situacidn especifica. Estos valores
pueden variar entre diferentes instancias.

3. Modelo matematico

En esta seccion se presenta una formulacion matematica del SBRP, que es diferente del presentado
en [ 3], donde se habia enfocado esto desde la vision de Programacion Lineal Entera. Para poder
aplicar el modelo disefiado a la planificacién de rutas de autobuses escolares, el problema debe
cumplir con las siguientes caracteristicas:

1. Una sola escuela de origen y destino de todos los estudiantes.
2. Todos los estudiantes son iguales y ninguno requiere de tratamiento especial.
3. Todos los autobuses tienen igual capacidad de transportacion y dicha capacidad es fija.

A continuacién se presenta el modelo propuesto, el cual, aunque su base conceptual es similar
a la formulacién de programacién entera presentada en [13], tiene un enfoque mds orientado a su
implementacion y solucién con un enfoque metaheuristico.
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Variables de entrada:

c: capacidad de cada autobus

b: cantidad de autobuses

d: distancia mdxima que pueden caminar los estudiantes

P: conjunto de posibles paradas

E': conjunto de estudiantes

C,: conjunto de vectores con pares de coordenadas de posibles paradas

C?P = {cg,cf,...,cﬁyl} donde ¢ =< ',y >

ch: contiene las coordenadas de la escuela

x;,: coordenada  de la parada p

y;: coordenada y de la parada p

C.: conjunto de vectores con pares de coordenadas de la casa de cada estudiante
Ce={c,c,... ,cfel} donde ¢¢ =< 2", y" >

x”: representa la coordenada z de la ubicacion del estudiante e

y.: representa la coordenada y de la ubicacion del estudiante e

Variables intermedias:

C;;: matriz de costo entre cada par de paradas (3, j)
D&, ), i#7 s
C’i-:{ (> 5), 147 Vi,Vj € P
0, =J
Spe matriz binaria. 1 si el estudiante e puede alcanzar la parada p y O en caso contrario
1 D(ch,c) <d

Spe = e € E,p€eP—{po}
0, D(ch,cg)>d

D= \J(mi =) + (s — )?
Se utiliza la férmula de distancia euclidiana para el cdlculo de la matriz de costo entre paradas,
pero se puede sustituir por cualquier otra férmula de distancia.

Variables de decision:

Ry indica la parada que es visitada por la ruta k£ en orden m
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Z.: indica la parada donde es recogido el estudiante e

Funcién objetivo:

=

|—1

b
minimizar Z ClRim[Remii] (D
k=1 m=1

3
Il

Restricciones:

{ Rim|Rem = p} < 1 Vpe P—{py},Vk € {1,...,b},Ym e {1,...,|P|} (2)

{(e,p)|Ze :p} - {<e»p)|5pe = 1} Vee E,Npe P 3)
HE |[3mRy, = Z.} < c me{0,...,|P|},Vk e {l,... b},Ve € E, )
{Rkm|Ze = Rem}| =1 Vee E 5

La funcién objetivo (1) minimiza la distancia total recorrida por toda la flota de autobuses. Las
ecuaciones (2), (3), (4) y (5) son restricciones que se deben cumplir para que la solucion sea factible.
La restriccion (2) garantiza que cada parada sea visitada como médximo una sola vez, exceptuando
la parada py que representa la escuela, destino final de todos los autobuses. La restriccion (3) ase-
gura que cada estudiante pueda alcanzar la parada a la que fue asignado para tomar el autobus. La
restriccion (4) tiene en cuenta que en la ruta de cada autobus no se exceda la capacidad del mismo.
La restriccion (5) garantiza que cada parada, a la que se asigna al menos un estudiante, sea visitada
por un autobus.

En este articulo se propone un nuevo modelo, y no se utiliza el mismo modelo propuesto en [13].
Esto se debe a que el modelo propuesto en [13] tiene una formulacién de programacion entera
y por este motivo presenta una cantidad mayor de variables de decisiéon y una mayor cantidad
de restricciones. Con el modelo planteado, muchas de las restricciones del modelo de [13] son
garantizadas, quedando solo cuatro restricciones para el modelo propuesto.

4. Solucion propuesta

Los algoritmos metaheuristicos son algoritmos aproximados que combinan métodos heuristicos
a un nivel mds alto para conseguir una exploracion del espacio de bisqueda de forma eficiente y
efectiva. Varios estudios han demostrado la habilidad de estos métodos para resolver problemas de
optimizacidén complejos en un tiempo computacional razonable [8]. Estos algoritmos acoplan pro-
cedimientos de mejora local y estrategias a nivel mds alto, lo que los hace ser capaces de escapar
de 6ptimos locales [25].

Los algoritmos metaheuristicos pueden ser clasificados seglin su trayectoria en dos grupos [8]:
basados en un punto o algoritmos de trayectoria, y basados en poblaciones de puntos. Los algo-

ritmos basados en una trayectoria son técnicas que parten de un punto inicial y van renovando la
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solucién actual. Por otro lado, los algoritmos basados en poblaciones se caracterizan por trabajar
con un conjunto de soluciones en cada iteracion [8].

Para encontrar soluciones al modelo planteado, se utilizaron los siguientes algoritmos metaheu-
risticos basados en un punto, implementados en la biblioteca de algoritmos metaheuristicos Bi-
CIAM [26]: escalador de colinas (EC), escalador de colinas con reinicio (ECR), escalador de coli-
nas de mejor ascenso (ECMA), bisqueda aleatoria (BA), recocido simulado (RS), busqueda tabu
(BT) y portafolio de algoritmos (PA).

Implementacion del modelo propuesto haciendo uso de BiCIAM: BiCIAM contiene el paque-
te problem.definition, conformado por las clases que abstraen el problema del algoritmo, permitien-
do que sean empleadas para definir cualquier situacién o problema. Por ello se implementaron las
clases SBRP_Codification (hereda de Codification), SBRP_Model, SBRP_ObjectiveFunction (he-
reda de ObjectiveFunction), SBRP_Operator (hereda de Operator) y SBRP_Tester.

En la Figura 1 se ilustra el diagrama que refleja las clases definidas para la implementacién del
problema SBRP que hace uso de la biblioteca BICIAM. Se representan las clases principales del
modelo del problema, con sus atributos y métodos mas importantes. Las clases que se resaltan en
morado son aquellas que pertenecen a la biblioteca BiICIAM.

Las principales responsabilidades de estas clases se describen a continuacion en la Tabla I.

4.1. Construccion de la solucion inicial

La construccién de una solucién para el problema planteado consta de dos pasos: la seleccion de
las paradas y la asignacion de los estudiantes, y la planificacion de las rutas. En este caso, se sigui6
la estrategia LAR comentada anteriormente.

Construccion de la variable studentToStop: para realizar la asignacion de los estudiantes a una
parada del conjunto de posibles paradas se desarrollaron dos algoritmos: studentToRandomStop()
y studentToFirstStop(). A continuacidn, se brinda una descripcién de cada uno de estos métodos.

studentToRandomStop(): para cada estudiante se selecciona un conjunto de paradas C*', donde
cr' C C,, que contiene las paradas a las que puede ser asignado el estudiante, cumpliendo con la
restriccion de distancia méxima entre su hogar y la parada. Finalmente se escoge la parada para el
estudiante de forma aleatoria del conjunto C*'.

studentToFirstStop(): para cada estudiante se selecciona un conjunto de paradas C*', donde C*' C
C), que contiene las paradas a las que puede ser asignado el estudiante, cumpliendo con la restric-
cién de distancia maxima entre su hogar y la parada. Finalmente se escoge la parada que ocupa la
primera posicién del conjunto C?" para ubicar al estudiante.

Para ambas formas de construccién inicial, en caso de que la parada seleccionada de forma alea-
toria ya tenga asignado un nimero de estudiantes igual a la capacidad de los vehiculos, se intenta

insertar al estudiante en alguna de las otras paradas del conjunto C”". Esto se realiza respetando el
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SBRP_ObjectiveFunction

+Evaluation( currentState : State ) : double

1

Problem
ObjectiveFunction
) 1 |function : List<0ObjectiveFunction=
+Evaluation{ state - State ) - double ;- -typeProblem : ProblemType 1

-codification : Codification
| _|-operator: Operator

+Evaluate( state : State ) : void
q

Codification

+validState( satte . State ) - boolean 1
+getVariableAleatoryValue( key - int ) . Object
+getleatoryKey() : int State
+getvariableCount() : int #code : List=Object=

T #evaluation : List=Double=

SBRP_Codification

+constrainti| state : State ) : boolean
+constraint2( state : State ) boolean 1
+constraint3( state : State ) boolean Operator

+constraint4( state ; State ). boolean -
+getAleatoryKey() : int +generateiewState( stateCurrent : State, operatorhiumber . [nteger ) : List=State=

+getvariableAleatoryvalue( key : int ) : Object +generateRandomState( operatorhNumber - Integer ) - List=State=
+getvariableCount() : int +generateMewsStateByCrossoveri father : State, father2 © State ) : List=State=

+valid3tate( state : State ) : boolean

e SBRP_Operator
-capacityOfBus - int
-cost: doublall)

-5_il : doublelll

-setBus ©int

-stops © List=Stop=
—stuqdents : List<Student=

1

+calculatelmp( selectio :int ) - double
+generateMewState( stateCurrent ; State, operatorfumber ; Integer ) : List=5State=|_|
+generateRandomstate( operatortflumber : Integer ) : List=State=
+generateMewStateByCrossoveri father : State, fatherZ2 © State ) : List=State=
+initializeSelectionSystem() ; void

1__*
Student Stop
1"*
-id :int -id :int
-name : tring -name : String
-coordy : double -coordy : double
-coordY : double -coordY : double

SBRP_Tester

1_|-countmaxiteration :int = 10000
-executions :int= 30

-problem : Problem

-times : List=Double=

-state : List=State=

SBRP_Communication

+executel datadddress : String, solutionAddress : String ) : void

+configElements OfStrateqy( problem : Problem ) void
+configSBRPProblem() : Prablem

+BA() - void

+BT() : void

+EC() - woid

+ECRI) : void

+ECMA() - woid

+R3() :void

+PA() : void

Figura 1. Diagrama de clases del SBRP
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Tabla I. Descripcion de las clases del paquete problem.definition
Clase Descripcion
Tiene como objetivo redefinir el método validState(),
utilizado para conocer si un estado es valido o no.

SBRP_Codification

Contiene los datos sobre la instancia del problema que se desea
resolver. Estos datos son:
e capacityOfBus: capacidad de los d6mnibus, que, al
representar un problema de flota homogénea, es igual para todos.
SBRP_Model . coiyt: matr.iz de CF)stf) entre, cada par de paradas..
e s5_il: matriz que indica qué parada puede ser asignada a
cada estudiante.
e setBus: cantidad de émnibus que conforman la flota.
e stops: conjunto de posibles paradas.

e students: conjunto de estudiantes a ubicar.

Tiene como objetivo redefinir el método evaluation(), encargado de
L. ) devolver la evaluacion de un estado en la funcion objetivo. En este
SBRP_ObjectiveFunction . . )

caso, la distancia total que recorren los autobuses al recorrer las rutas

definidas en la codificacion del estado.

Tiene como objetivo implementar los operadores que se van a aplicar,

y tiene dos funcionalidades importantes:

e generatedNewState(): genera de manera aleatoria una
SBRP_Operator variable del estado y un valor que cumpla con el dominio, ubica en

esa variable el valor generado y devuelve el estado resultante.

e generateRandomState(): genera un estado aleatoriamente y lo

devuelve.

Implementa algunos métodos responsables de la configuracion del
SBRP_Tester problema y de las estrategias que se aplicaran para intentar darle
solucion.

mismo orden que presenta el conjunto, y siempre garantizando que no se asignen a una parada mas
estudiantes de los que permite un vehiculo.

Construccién de la variable routes: para realizar la planificacion de las rutas se propuso un tnico
método, que lo hace de forma semialeatoria y garantiza el cumplimiento de las restricciones (2) y
(3), lamado stopCompletingFirstRoute(). A continuacién, se brinda una descripcién del mismo.

stopCompletingFirstRoute(): por cada ruta se selecciona un conjunto de paradas C*', donde C*" C
C,, que contiene todas aquellas paradas donde fue asignado al menos un estudiante y que contienen
un ndmero de estudiantes que atn pueden ser insertados a la ruta sin exceder la capacidad de los
vehiculos. Se van seleccionando de manera aleatoria las paradas para completar la ruta de dicho
conjunto, y se va actualizando segun la disponibilidad de la capacidad de la ruta. Una vez que el
conjunto esté vacio, se debe crear una nueva ruta, la cual se llena siguiendo el mismo procedimiento.
Si al satisfacer la capacidad de la dltima ruta, aiin quedan paradas por ubicar, se incorporan en esta
ruta y la solucion generada no resulta factible.
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4.2. Operadores de mutacion

Muchas de las variantes de VRP utilizan combinaciones de operadores de vecindad para las habi-
tuales busquedas locales. Los operadores que se combinan pueden introducir cambios en una sola
ruta o entre varias de ellas [27]. En el SBRP, como variante de VRP, también es posible aplicar este
tipo de operadores.

Para la bisqueda de vecindad fueron implementados los siguientes operadores:

Operador Swap [27]: intercambia dos puntos de recogida de estudiantes. Los puntos de recogida
pueden ser seleccionados de una misma ruta [28], o de diferentes rutas [20]. Para implementarlo se
seleccionan aleatoriamente dos rutas, R; y Ry, y de cada una de ellas se selecciona aleatoriamente
un nodo. Finalmente se intercambian los puntos de recogida obtenidos py; ¥ p2;. Si R; y Ry son
iguales, el cambio realizado involucrara solo una ruta; de otro modo el intercambio serd entre dos
rutas.

Operador Two-Opt [27]: El resultado de la aplicacién de este operador es el intercambio de
una subcadena en una ruta. Para la implementacién del mismo, inicialmente se escoge de manera
aleatoria una ruta RR. Luego se seleccionan aleatoriamente dos nodos de la ruta escogida, p,, y pr,.,
de forma tal que (1 < p,, < p,, < |R|). Finalmente se invierte la cadena p,, . .., p,, perteneciente
anR.

Operador Section Swap [27]: el objetivo de aplicar este operador es intercambiar dos subcadenas
de nodos. Ambas subcadenas tendrdn igual tamaifio. Para la implementacién del operador inicial-
mente se seleccionan aleatoriamente dos rutas, 71 y R, garantizando que R; # Rs. Luego se se-
lecciona de forma aleatoria la longitud de las subcadenas, teniendo en cuenta que no deben exceder
el tamafio de las rutas previamente escogidas. Posteriormente se define en qué posicion comenzard
la subcadena en cada una de las rutas. Finalmente se intercambia cada uno de los elementos entre
ambas subcadenas.

4.2.1. Mecanismo de seleccion de los operadores

Para la busqueda local, se aplica un mecanismo que sigue la idea de un sistema clasificador o un
portafolio de algoritmos [26], los cuales son “adaptativos”, ya que su capacidad de elegir la mejor
accion mejora con la experiencia. Cada operador tiene un peso, y la probabilidad de seleccién en
cada iteracion es directamente proporcional a este peso. En cada iteracion es seleccionado uno de
ellos por probabilidades, y en funcién del resultado que se obtenga se realizan dos operaciones: se
penaliza al operador seleccionado por su utilizacidn, y se premia si obtuvo una mejor solucidén que
la anterior. Con estas operaciones, van siendo modificados los pesos, y por tanto las probabilidades
de seleccion. Siendo en cada iteracién mds propensa la probabilidad de seleccionar un operador
que logra mejoras que otro que no mejora la solucidn.

La funcion aplicada para actualizar los pesos es la siguiente:
Wi(t+ 1) = Wi(t) — Ii(t) + Ri(t)
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donde:

Wi(t + 1) es el peso de la regla en la préxima iteracién

Wi(t) es el peso actual de la regla

Ii(t) es el impuesto que se le cobra a la regla por activarse. ¢ representa el instante de tiempo actual

Ii(t) = Wi(t) - C

C' es la constante de impuesto, con valor entre 0 y 1

Ri(t) es la recompensa que se le da a la regla por su respuesta, O si la respuesta es peor que la
anterior y Rec si es correcta, donde Rec es una constante positiva, de tal forma que la calidad de la
regla varie de acuerdo a su respuesta.

Para el problema, se definieron los siguientes valores:
C=0,15

Rec =285

Wy = 50 para todos los operadores

5. Experimentacion

5.1. Descripcion del conjunto de instancias de prueba

En una reciente revision del estado del arte en este problema se reconoce que son escasas las
instancias de prueba que se usan para comparar las soluciones al problema [ 10]. Los experimentos
que aqui se presentan son realizados sobre un conjunto de 112 instancias generadas en [13], que
son las que pudieron obtenerse a partir de solicitudes a los autores. Las instancias van desde las
mds simples con cinco paradas y 25 estudiantes a las mas complejas donde se deben ubicar 800
estudiantes en 80 paradas. Las instancias tienen una flota homogénea que puede ser de 6mnibus de
capacidad de 25 o 50. Es considerado como pardmetro de cada instancia el valor de la distancia que
se corresponde al maximo que puede ser recorrido por los estudiantes hasta llegar a la parada.

A continuacién, la Tabla II muestra de forma resumida las caracteristicas de las instancias del
conjunto de prueba con los valores que pueden tomar.

5.2. Analisis de los resultados

Segun el teorema No Free Lunch (NFL, por sus siglas en inglés) planteado en [29], no existe
ningun algoritmo de optimizacidén que sea mejor que otro sobre la totalidad de los problemas. NFL
plantea que, aplicando los algoritmos de bisqueda a todos los tipos de problemas existentes, todos
tienen similar comportamiento en promedio. Debido a esto, se optd por experimentar con varios
algoritmos y realizar pruebas no paramétricas para comparar sus resultados, utilizando la prueba

246 INGENIERIA o VOL.26 ¢ NO.2 ¢ ISSN0121-750X o E-ISSN2344-8393 ¢ UNIVERSIDAD DISTRITAL FRANCISCO JOSE DE CALDAS



Pérez, A. C. « Sanchez, E. « Rosete A.

Tabla II. Caracteristicas del conjunto de instancias de prueba

Caracteristicas de las instancias Rango de valores
Cantidad de estudiantes 25, 50, 100, 200, 400, 800
Cantidad de paradas 5, 10, 20, 40, 80

Tamaiio de la flota 5, 10, 20, 40, 80
Capacidad de cada autobus 25,50

Distancia maxima que pueden caminar los estudiantes 5, 10, 20, 40

Total de Instancias 112

estadistica de Friedman para conocer si presentan diferencias significativas entre ellos para este
problema.

En una primera experimentacién se compararon varios algoritmos metaheuristicos para encon-
trar los que mejor funcionan en este problema. Se experimento con los siguientes algoritmos: EC,
ECR, ECMA, BA, RS, BT, PA. El PA se aplica con la combinacion de los siguientes algoritmos:
EC, ECR, BA, RSC y BT. Se realizaron, para todos los algoritmos, 30 ejecuciones con 10.000 ite-
raciones, a partir de la generacién de una solucidn inicial. Para esta experimentacion se utilizaron
40 instancias, seleccionadas de manera aleatoria del conjunto de instancias descritas previamente.
Cada uno de los algoritmos se prob6 con las dos formas de construccion inicial para la asignacion
de estudiantes descritas anteriormente: Random (studentToRandomStop()) y FirstStop (studentTo-
FirstStop()). Se aplicé el test de Friedman [30] para comparar los resultados.

Teniendo en cuenta los resultados del test de Friedman, se puede concluir que la aplicacién del
portafolio de algoritmos con el método FirstStop para la asignacion inicial de los estudiantes a
las paradas es el algoritmo que mejores resultados obtiene segun el ranking de Friedman (ranking
promedio de 4,175) y p-valor de Friedman menor que 0,05, indicando que hay diferencias signifi-
cativas entre los algoritmos del experimento. A pesar de lo mencionado, se puede observar que los
algoritmos ECMA_FS, ECR_FS, EC_FS, BA_FS presentan en los andlisis de los post hoc [30], va-
lores de p_valor > 0,05, lo que indica que no presentan diferencias significativas en los resultados
obtenidos del portafolio respecto a estos, para un nivel de significancia de o = 0, 05.

Ademais, se puede afirmar que, en promedio, los algoritmos obtienen mejores resultados cuando
la asignacion inicial de los estudiantes a las paradas se realiza con el método FirstStop previamente
descrito, en lugar de aplicar el método Random.

Luego de este andlisis se paso a otra experimentacion. En este caso fueron ejecutados los algorit-
mos que obtuvieron mejores resultados (portafolio de algoritmos y escalador de colinas con mejor
ascenso) para cada una de las instancias del conjunto descrito, para ser comparados con el estado
de arte en el tema [|3]. A continuacién, la Tabla III muestra los resultados obtenidos por los algo-
ritmos PA y ECMA. Ambos algoritmos ejecutados con la forma de construccién inicial propuesta
en la seccion anterior. La tercera columna de la tabla, identificada como MH muestra los resultados
obtenidos por [ 3] con una metaheuristica GRASP+VND para las instancias utilizadas.
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En un andlisis de los resultados plasmados en la Tabla III, se puede apreciar que en la mayoria
de los casos, los dos algoritmos propuestos en este trabajo obtienen la misma solucidn, ratifican-
do el resultado obtenido con el Test de Friedman, segin el cual ambos algoritmos no presentaban
diferencias significativas en los resultados. También es posible apreciar que solo en un 14,2 % de
las instancias, los algoritmos propuestos alcanzan el mejor valor conocido obtenido en [13]. Como
resultado positivo, en un 5,3 % de las instancias se obtuvieron resultados mejores que los obtenidos
en la fuente previamente mencionada. Es decir, para estas instancias, las soluciones obtenidas en
este trabajo no habian sido obtenidas antes con metaheuristicas.

Es importante destacar que los algoritmos propuestos son competitivos respecto al algoritmo
planteado en [13], en las instancias en las cuales la distancia mdxima que pueden caminar los es-
tudiantes es 5, el menor valor para esta caracteristica en el conjunto de instancias evaluado. Para
las instancias en las que esta caracteristica tiene valor 40, se obtienen soluciones hasta dos veces
mayores que las obtenidas en [ 3]. Esto se debe a que en este trabajo no se consideraron operadores
que actiien sobre la estructura que representa la asignacion de estudiantes a paradas, lo cual indi-
ca hacia dénde se debe enfocar la investigacion en trabajos futuros. La inclusiéon de estos nuevos
operadores no resultaria una tarea compleja, debido al disefio de la solucién, incluido el uso de la
biblioteca de clases BiCIAM, mencionada anteriormente.

Al hacer un andlisis de los tiempos de ejecucion de cada uno de los algoritmos, en la Figura 2, se
puede apreciar que para las instancias de menor complejidad, aquellas donde la cantidad de paradas
es menor que 20 y la cantidad de estudiantes menos que 100, los tiempos de la solucién propuesta
son mas altos que los tiempos del algoritmo de la literatura, aunque la diferencia nunca llega a
superar los 20 segundos. Para las instancias de mayor complejidad, aquellas con la cantidad de
paradas mayor o igual a 20 y la cantidad de estudiantes mayor o igual a 200, es importante destacar
que el algoritmo propuesto obtiene los resultados en tiempos mucho menores que los obtenidos
en [13]. El tiempo maximo para obtener resultados en [13] es de una hora (3.600 segundos), mien-
tras que, con la solucién propuesta, el tiempo maximo que demora es alrededor de diez minutos.
Disminucién importante en cuanto al rendimiento de los algoritmos.

Por otra parte, el tiempo promedio de diferencia cuando MH es mds rédpido que PA es de apro-
ximadamente 8 segundos, mientras que el promedio de la diferencia cuando PA es més rapido que
MH es de aproximadamente 1,180 segundos (20 minutos). Esto implica que, a mayor complejidad
del problema, la solucién propuesta logra ahorrar mds, llegando a ser diez veces mds rdpida en
varias de estas instancias. Esto resulta muy conveniente cuando se desean utilizar estos algoritmos
en aplicaciones practicas.

En general, los resultados experimentales muestran algunas de las bondades de la solucién pro-
puesta:

e Los resultados obtenidos en seis instancias son los mejores reportados con metaheuristicas y
en 16 instancias se igualan las mejores referencias, lo cual muestra que el enfoque es eficaz.
De las seis instancias en las que se supera la mejor solucion obtenida con metaheuristicas, en
una se alcanza el 6ptimo, mientras que en las restantes cinco los resultados alcanzados pasan
a ser referencia para futuras investigaciones.
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Tabla III. Resultados del analisis

PA  ECMA MH PA ECMA MH
instl-1s5-25-c25-w5 141,01 141,01 141,01 inst62-5s20-200-c50- 311,61 311,61 250,75
inst2-7s5-25-¢50-w5 161,62 161,62 161,62 inst63-10s20-200- 152,20 152,20 93,01
inst3-1s5-25-c25-w10 182,14 182,14 182,14 inst64-2s20-200-c50- 79,32 79,32 45,40
inst4-10s5-25-¢50- 195,80 195,80 195,80 inst65-9s20-400-c25-  1.326,5 1.326 1.323,3
inst5-4s5-25-¢25-w20 133,76 133,76 111,65 inst66-9s20-400-c50- 759,53 786,13 733,54
inst6-5s5-25-¢50-w20 106,16 106,16 103,18 inst67-5s20-400-c25- 1.011,4 1.011 975,12
inst7-8s5-25-c25-w40 36,67 36,67 7,63 inst68-2s20-400-c50- 646,97 646,96 614,67
inst8-8s5-25-c50-w40 48,15 48,15 25,64 inst69-4s20-400-c25- 919,31 919,31 763,76
inst9-4s5-50-c25-w5 286,68 286,68 286,68 inst70-8s20-400-c50- 416,01 420,18 298,47
inst10-1s5-50-c50-w5 197,20 197,20 197,20 inst71-6s20-400-c25- 280,75 280,75 239,58
inst11-1s5-50-¢25- 204,97 20497 193,55 inst72-5s20-400-c50- 115,67 115,67 84,49
inst12-5s5-50-¢50- 215,86 215,86 215,86 inst73-5s40-200-c25- 860,62 870,00 831,94
inst13-5s5-50-¢25- 131,98 131,98 130,53 inst74-9s40-200-c50- 628,40 587,71 593,35
inst14-5s5-50-c50- 96,26 96,26 96,26 inst75-10s40-200- 827,50 829,68 728,44
inst15-1s5-50-c25- 19,41 19,41 12,89 inst76-10s40-200- 537,87 557,85 481,05
inst16-1s5-50-c50- 30,24 30,24 30,24 inst77-6s40-200-c25- 530,27 530,27 339,75
inst17-5s5-100-c25- 360,35 360,35 360,35 inst78-1s40-200-c50- 348,57 348,57 273,88
inst18-2s5-100-c50- 304,23 304,23 304,23 inst79-3s40-200-c25- 163,50 163,50 76,77
inst19-6s5-100-c25- 294,21 294,21 294,21 inst80-8s40-200-c50- 111,20 111,20 58,46
inst20-1s5-100-c50- 236,87 236,87 229,41 inst81-9s40-400-c25- 1.448,6 1.439 1.407,0
inst21-7s5-100-c25- 157,64 157,64 134,95 inst82-3s40-400-c50- 886,48 879,86 858,80
inst22-10s5-100-c50- 196,04 196,04 144,41 inst83-4s40-400-c25- 1.068,4 1.029 891,02
inst23-2s5-100-c25- 76,82 76,82 58,95 inst84-4s40-400-c50- 924,01 880,88 757,42
inst24-3s5-100-c50- 56,49 56,49 39,44 inst85-6s40-400-c25- 897,66 882,58 586,29
inst25-10s10-50-c25- 242,85 242,85 24285 inst86-10s40-400- 589,63 581,79 395,95
inst26-2s10-50-c50- 282,17 282,17 282,12 inst87-6s40-400-c25- 300,89 300,89 195,33
inst27-8s10-50-c25- 274,83 274,83 244,54 inst88-6s40-400-c50- 109,51 109,51 70,77
inst28-6s10-50-c50- 288,33 288,33 288,33 inst89-5s40-800-c25- 2.978,6 2.978 2.900,1
inst29-8s10-50-c25- 110,32 110,32 108,98 inst90-2s40-800-c50-  1.402,6 1.391 1.345,7
inst30-5s10-50-¢50- 180,89 180,89 157,48 inst91-4s40-800-c25- 2.409,4 2.409 2.200,5
inst31-7s10-50-c25- 34,22 34,22 32,25 inst92-9s40-800-c¢50- 1.223.4 1.240 1.025,1
inst32-6s10-50-c50- 67,36 67,36 36,66 inst93-6s40-800-c25- 1.661,3 1.661 1.404,1
inst33-1s10-100-c25- 403,18 403,18 403,18 inst94-3s40-800-c50- 914,67 914,67 616,58
inst34-7s10-100-c50- 298,40 298,40 296,53 inst95-7s40-800-c25- 452,73 452,73 396,92
inst35-10s10-100- 408,63 408,63 388,87 inst96-8s40-800-c50- 323,11 323,11 200,94
inst36-1s10-100-c50- 296,50 296,50 294,80 inst97-8s80-400-c25- 1.743,4 1.800 1.546,2
inst37-7s10-100-c25- 227,51 227,51 178,28 inst98-2s80-400-c50- 1.438,5 1.364 1.048,5
inst38-9s10-100-c50- 200,43 200,43 175,96 inst99-1s80-400-c25- 1.624,5 1.592 1.216,7
inst39-5s10-100-c25- 93,42 93,42 57,50 inst100-9s80-400- 1.044,9 97435 760,61
inst40-4s10-100-c50- 54,63 54,63 31,89 inst101-3s80-400- 984,57 977,04 565,49
inst41-3s10-200-c25- 73527 73527 735,27 inst102-5s80-400- 586,50 585,50 372,05
inst42-1s10-200-c50- 506,06 506,06 512,16 inst103-9s80-400- 271,81 271,81 131,75
inst43-4s10-200-c25- 516,00 516,00 513,00 inst104-8s80-400- 166,07 166,07 95,84
inst44-1s10-200-c50- 493,83 493,83 475,21 inst105-4s80-800- 2.940,0 2.878 2.527,9
inst45-3s10-200-c25- 394,19 394,19 347,29 inst106-10s80-800- 1.883,4 1.807 1.530,5
inst46-4s10-200-c50- 274,40 274,40 217,46 inst107-7s80-800- 2.316,8 2.344 1.809,9
inst47-1s10-200-c25- 120,96 120,96 102,93 inst108-6s80-800- 1.630,9 1.568 1.187,5
inst48-1s10-200-c50- 82,85 82,85 55,05 inst109-3s80-800- 1.688,4 1.748 1.110,4
inst49-1s20-100-c25- 507,81 524,58 520,24 inst110-6s80-800- 1.093,9 1.058 623,03
inst50-1s20-100-c50- 408,36 408,36 420,64 inst111-1s80-800- 479,30 479,30 311,41
inst51-7s20-100-c25- 443,13 452,87 422,21 inst112-5s80-800- 269,63 269,63 126,06
inst52-4s20-100-c50- 374,52 385,09 360,86
inst53-2s20-100-c25- 383,03 389,38 245,17
inst54-7s20-100-¢50- 221,24 221,24 185,06
inst55-7s20-100-c25- 107,52 107,52 52,52
inst56-9s20-100-c50- 47,75 47,75 19,05
inst57-8s20-200-c25- 887,33 887,33 903,84
inst58-5s20-200-c50- 484,90 489,19 485,65
inst59-9s20-200-c25- 690,36 690,11 616,93
inst60-5s20-200-c50-  482,6 522,71 462,31
inst61-6s20-200-c25- 535,75 535,75 373,21
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Figura 2. Tiempos de ejecucion, en segundos, en las 112 instancias para los algoritmos MH y PA

e El tiempo de solucidon del enfoque propuesto es significativamente superior a los previamen-
te reportados en un porcentaje alto de las instancias, y no existen instancias en las que el
tiempo de la propuesta sea sustancialmente peor, lo cual demuestra la eficiencia del enfoque
propuesto.

e Se lograron identificar las caracteristicas de las instancias en las cuales deben enfocarse las
mejoras futuras (distancia mdxima a caminar por los estudiantes).

e Al presentarse el disefio flexible de la solucién con los artefactos adecuados de lenguaje uni-
ficado de modelado (UML, por su sigla en inglés, Unified Modeling Language) permite que
estos resultados puedan ser aplicados, reutilizados y mejorados en futuras investigaciones.
Por ejemplo, permite de manera simple la inclusién de nuevos operadores que mejoren la
eficacia del algoritmo en las instancias que as{ lo requieran.

6. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se han cumplido con los objetivos propuestos. Se hizo un estudio del estado
del arte donde se consultd la literatura principal sobre el problema de planificacién de rutas de
autobuses escolares (SBRP), y las diferentes variantes para su aplicacion. En dicho estudio se puede
constatar que el SBRP tiene un amplio campo de aplicacién gracias a su flexibilidad y la gran
cantidad de variaciones que soporta para ajustarse a muchas situaciones de la vida real. Ademads, se
puede concluir que:

e El modelo propuesto permite representar el problema y encontrar soluciones para el mismo
a través de los algoritmos desarrollados, lo que se puede comprobar a partir de los resultados
descritos.
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La implementacién de este modelo, y los algoritmos correspondientes, se simplificé en gran
medida, tanto en tiempo como en dificultad de implementacién, gracias a la utilizacién de
la biblioteca BiCIAM, la cual aporta un conjunto de funcionalidades reutilizables con este
objetivo y permite la utilizacion de las metaheuristicas ya implementadas.

Tanto las metaheuristicas utilizadas, portafolio de algoritmos y escalador de colinas con me-
jor ascenso, heredadas de BiCIAM, como los operadores desarrollados fueron sencillas de
implementar y poseen tiempos de ejecucion adecuados en la obtencidn de los resultados des-
critos. La utilizacién de un mecanismo de seleccion de operadores de mutacion, tipo portafo-
lio y basado en una estrategia de penalizacion-premio, permite que la busqueda sea dirigida
en cada iteracion hacia mejores soluciones.

Partiendo de los resultados de la literatura en 16 instancias que representan el 14,2 % del total
se igualaron los resultados obtenidos, mientras que en 6 que representan el 5,3 % del total, los
resultados aqui alcanzados fueron superiores. Estos porcentajes indican que, a pesar de que
es necesario hacer ajustes y mejoras a los algoritmos desarrollados, para algunas instancias
es posible obtener buenos resultados.

Los resultados alcanzados con los algoritmos propuestos son mds competitivos con respecto
a la calidad de la solucidn, en instancias donde la distancia mdxima a caminar por losestu-
diantes tiene su menor valor (5), mientras que los peores resultados se alcanzan cuando esta
distancia tiene el mayor valor del conjunto (40).

Desde el punto de vista del tiempo de ejecucion, en sentido general, la propuesta obtiene
muy buenos resultados. Mientras que para instancias de complejidad relativamente simple
se obtienen tiempos comparativamente similares, para instancias de gran complejidad, la
propuesta ofrece mejores tiempos que los algoritmos de la literatura analizados.

Teniendo en cuenta los resultados y estas conclusiones, el trabajo futuro en esta linea de inves-
tigacion debe enfocarse en mejorar atin mds la calidad de las soluciones obtenidas, para lo cual
es necesario implementar estrategias de reparacién para las soluciones no factibles, lo que dis-
minuiria notablemente la cantidad de soluciones no factibles exploradas. Asimismo, implementar
operadores que actien sobre la estructura que representa la asignacion de estudiantes a paradas,
debido a que esto llevaria a un mayor espacio de soluciones, en el cual pudieran existir mejores
resultados que los obtenidos. Por dltimo, llevar a cabo la solucién del modelo planteado a partir
de metaheuristicas poblacionales, pues son de las mas utilizadas en la literatura y pueden aportar
mejores resultados.
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