Scientia Et Technica
ISSN: 0122-1701

’ ; scientia@utp.edu.co
m Universidad Tecnoldgica de Pereira

Colombia

Lazaro-Gonzalez, Paola A.; Arias-Osorio, J. E.; Orejuela-Cabrera, J. P.

Ruteo de buses escolares con consideraciones ambientales mediante Busqueda Tabu Granular
Scientia Et Technica, vol. 24, nim. 4, 2019, Julio-Septiembre, pp. 652-659
Universidad Tecnoldgica de Pereira
Colombia

Disponible en: https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=84961238015

Coémo citar el articulo ?@é@w;{g
Numero completo Sistema de Informacién Cientifica Redalyc
Mas informacion del articulo Red de Revistas Cientificas de América Latina y el Caribe, Espafia y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso

abierto


https://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=84961238015
https://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=849&numero=61238
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=84961238015
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=849
https://www.redalyc.org
https://www.redalyc.org/revista.oa?id=849
https://www.redalyc.org/articulo.oa?id=84961238015

Scientia et Technica Afio XXIV, Vol. 24, No. 04, diciembre de 2019. Universidad Tecnolégica de Pereira. ISSN 0122-1701 y ISSN-e: 2344-7214

Ruteo de buses escolares con consideraciones
ambientales mediante Busqueda Tabu Granular

School bus routing problem with environmental considerations using granular tabu
search

, .6
P. A. Lazaro-Gonzalez *=

Resumen— En el contexto actual es importante que el ruteo
de buses escolares (SBRP) ademas de la eficiencia aborde
también las dimensiones social y ambiental, para garantizar
soluciones sostenibles. La dimensién ambiental ha sido
abordada ampliamente en el VRP, sin embargo, el SBRP no
ha contado con la misma suerte, a pesar de que existen
estudios sobre la relacion entre los problemas ambientales
en el trasporte escolar y salud de los nifios, no obstante, no
se encuentran trabajos que aborden la dimension ambiental
en el ruteo de buses escolares, en tal sentido este articulo
aborda el SBRP con consideraciones ambientales. Se
formula un modelo matematico que minimiza el consumo
de combustible, que se calcula en funcién de la distancia
recorrida, el peso de los vehiculos y el de los estudiantes. El
modelo es resuelto de manera Optima para instancias
pequefias, y para instancias de mayor tamario se emplea un
algoritmo basado en Busqueda Tabu Granular. La solucion
inicial es generada por el algoritmo de ahorros. Se evalUa el
rendimiento del algoritmo comparando los tiempos y
valores de funcion objetivo con respecto al método exacto,
la meta heuristica generé soluciones 99,96% en promedio
mas rapido que el método exacto y generd soluciones con
valor de funcion objetivo alejado en promedio 13,98% de
las del método exacto. En este trabajo se hace una extensién
al SBRP, adicionando la dimension ambiental, aproximado
el consumo de combustible en funcién de la distancia y el
peso.

Palabras claves— Busqueda Tabu Granular; Green VRP;
Ruteo de Vehiculos Escolares.

Abstract— in the current context it is important that the
School Bus Routing Problem (SBRP) in addition to
efficiency also addresses the social and environmental
dimensions, to ensure sustainable solutions. The
environmental dimension has been widely addressed in the
VRP, however, the SBRP has not had the same
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development, although there are studies on the relationship
between environmental problems in school transport and
children’s health, however, there are no jobs that address
the environmental dimension in the SBRP, in this sense this
article addresses the SBRP with environmental
considerations. A mathematical model is formulated to
minimize fuel consumption, which is calculated based on the
distance traveled, the weight of the vehicles and the
students. The model is optimally solved for small instances,
and for larger instances an algorithm based on Granular
Tabu Search is used. The initial solution is generated by the
savings algorithm. The performance of the algorithm is
evaluated by comparing the times and values of objective
function with respect to the exact method, the times of
solution with the metaheuristic were 99.96% on average
faster than the exact method, however the objective values
was far on average 13.98% of the exact method. In this work
an extension to the SBRP is made, the environmental
dimension is added, approximate the fuel consumption
according to the distance and the weight.

Index Terms— Granular Taboo Search; Green VRP;
School Bus Routing Problem;

l. INTRODUCCION

L estudio del problema de rutas escolares inicia en los afios

60 cuando Rita Newton y Warren Thomas realizan la

primera publicacion acerca del tema, en donde relatan que
la planeacién de rutas se realizaba manualmente utilizando un
mapa de la ciudad y un listado de los datos,[1]. La evolucién
de tema de investigacion ha sido importante y todavia se
continGa con el desarrollo de nuevos métodos y técnicas que
permiten dar soluciones a problemas cada vez mas complejos
ya que consideran mayores elementos que se ajustan a los
nuevos requerimientos de la sociedad.
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Una de las consideraciones que ha tomado gran importancia en
la sociedad y en las investigaciones en el problema de ruteo, es
el tema ambiental [2]. La implementacion de medidas que
reducen de algin modo la contaminacién ambiental por medio
de caracteristicas afiadidas a modelos [3], ha sido una estrategia
usada en el problema del ruteo de vehiculos de carga . Sin
embargo en el ruteo de buses escolares, el tema se ha abordado
de manera general en el marco general del transporte escolar [4]
0 en su relacion con el tema de la salud [4]. Sin embargo, no se
encuentran publicaciones que aborden el tema ambiental en
contexto del problema del ruteo de buses escolares.

En este orden de ideas, en la presente investigacion se desarrolla
un modelo matematico para ruteo de buses escolares que
considera el aspecto ambiental, mediante la definicion de una
funcion de desempefio que minimiza el consumo de
combustible, el cual se calcula en funciéon de la distancia
recorrida y el peso que mueve el vehiculo cuando sale de cada
nodo. ElI modelo se resuelve de manera éptima para instancias
pequefas y para instancias grandes se implementa un algoritmo
de busqueda tabu granular.

En las siguientes secciones el trabajo se ha organizado de la
siguiente manera, en la seccién Il una revision de la literatura
alrededor del problema, en la seccion Il se presenta la
descripcion y formulacion matematica del problema, en la
seccion IV se describe el enfoque de solucion empleado, en la
seccion V se presentan los resultados para finalmente en la
seccion VI presentar las conclusiones.

Il. REVISION DE LA LITERATURA

El SBRP se encuentra clasificado en la literatura como un
problema de optimizacién combinatoria [5], el cual busca
disefiar rutas para una flota de buses escolares con el objetivo
de minimizar el tiempo y los costos [6] al prestar el servicio de
transporte de estudiantes hacia sus respectivas escuelas o
colegios en areas rurales o urbanas.

En el problema se identifican conjuntos de estudiantes, de
escuelas, de calles, de vehiculos y de paradas, y general el
problema segun las decisiones que se tomen puede ser dividido
en cinco subproblemas, los cuales son: preparacién de datos,
seleccion de paradas, generacion de rutas, ajuste de ventana de
tiempo y horarios de rutas.

La preparacion de datos: en esta etapa se definen los tipos de
datos que se utilizaran, por ejemplo, la red de calles a utilizar,
los vecindarios que se agruparan, los estudiantes que viven alli
y los pardmetros a usar.

La seleccion de paradas: es la eleccion de un conjunto de
paradas ubicadas sobre la red de calles definidas anteriormente
por medio de la aplicacion de heuristicas, ya que este paso se
encuentra clasificado como una estrategia de location-
allocation-routing (LAR) o allocation-routing-location (ARL)
para el problema desarrollado en &reas urbanas; puesto que, Si
el problema es desarrollado en areas rurales las paradas serén la
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casa de los estudiantes y no sera necesario hacer uso de métodos
o técnicas para encontrarlas [7].

La generacion de rutas de buses en la que se desarrolla el
algoritmo que va definir las rutas que cumplen con las
restricciones afiadidas al problema. El Ajuste de ventana de
tiempo que, una vez obtenidas las rutas Optimas, algunos
problemas son estudiados con restricciones de tiempo los cuales
son, la hora de apertura y la hora de salida de la escuela. La
definicion de horario de ruta: finalmente, se define la hora de
partida de cada una de las rutas y la secuencia en la cual se debe
realizar [8].

Al respecto, se encuentra que no es regla definir la investigacion
bajo los cinco pasos mencionados anteriormente, sino que de lo
contrario algunos investigadores desarrollan el problema con su
propia version, la cual puede ser: dividir el problema solo en
dos pasos, por ejemplo, preparacion de datos y seleccién de
paradas [9], pues depende del objetivo que se busca con la
investigacion. También, se puede ver en la literatura que el
problema puede ser multiobjetivo o bi-objetivo, como es
realizado en algunos casos en donde los objetivos son:
minimizar el tiempo de servicio y al mismo tiempo, minimizar
los costos operacionales segln [10].

Asi mismo, la solucion de este tipo de problemas no tiene
estipulado un método especifico, sino que al contrario existe
una gran variedad de ellos. Por un lado estén las heuristicas y
meta heuristicas que se puede revisar en [11]-[14], y por otro
lado las técnicas exactas [15]-[17].

Por el lado de las meta heuristicas se encuentran investigaciones
en ruteo de buses escolares que emplean bisqueda tabd [14],
algoritmos genéticos [5], optimizacién por enjambre de
particulas [18], colonia de hormigas [19], la meta heuristica
GRASP [20] entre otras. Sim embargo, no se encuentran
investigaciones que empleen la bisqueda tabu granular en el
problema del rute de buses escolares, a pesar de que ha gozado
de gran aceptacion en problema de ruteo de vehiculos de carga
[21].

Por otro lado, en cuanto al tema medio ambiental, desde lo
publico, en cuanto a Colombia respecta, se encuentra un marco
normativo que propende por la creacion de medidas que
permitan la disminucion de contaminacion del aire, como por
ejemplo “la Politica de Prevencion y Control de la
contaminacion del aire”, la cual tiene como objetivo general:
“impulsar la gestion de la calidad del aire en el corto, mediano
y largo plazo, con el fin de alcanzar los niveles de calidad del
aire adecuados para proteger la salud y el bienestar humano en
el marco del desarrollo sostenible” [22].

La problemética ambiental asociada al transporte esta en la
agenda del gobierno, ya que las cifras implican la definicién de
estrategias. De manera especifica el sector transporte generé 22
millones de toneladas de CO2 de las emisiones totales del pais,
lo que representd un 10% en el afio 2010 y se proyecta una
emision de 9,72 millones de toneladas en 2030, las cuales seran
un 20% de las emisiones proyectadas por el uso de automotores
[23].
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Por otro lado, en [24], se hace un presentacion sobre los
combustibles limpios y limites maximos de emision en prueba
dindmica para vehiculos de prestacion de servicio de transporte
de pasajeros, en lo que atafie al tema de investigacion considera
“que es necesario establecer niveles maximos de emision
permisibles para fuentes méviles que se vinculen a la prestacion
de servicio de transporte pablico de pasajeros que operen con
combustibles limpios.

El Gobierno Colombiano ha definido como estrategias para
promover la reduccién de emisiones por parte de los vehiculos
las siguientes: La mejorara la calidad de los combustibles. El
ingreso de tecnologias mas limpias. El fortalecimiento del
mantenimiento vehicular. La renovacion del parque automotor
y la implementacion de sistemas sostenibles [23]. Y orientados
a esta Ultima estrategia es donde se puede circunscribir trabajo
como el presente, en el que se considera lo ambiental, buscado
minimizar el consumo de combustible.

1. DEFINICION DEL PROBLEMA

El SBRP puede ser descrito como un problema de optimizacion
de rutas que busca minimizar el consumo de combustible total,
considerandoa V = {0,1,2, ... i} como el conjunto de paradas (0
corresponde a la escuela), a K = {1,2, ... k} como el conjunto
de vehiculos y a E = {12,13, ... ij} como el conjunto de arcos,
C, como la capacidad del vehiculo k, d; cantidad de nifios a
recoger en el nodo i, p; peso del total de nifios a recoger en el
nodo i, S; el tiempo de espera en el nodo i, dis;; la distancia del
nodo i al nodo j, Wveh,, peso del autobls k vacio. El modelo
matematico formulado resulta con la siguiente estructura:

Minz = Zal*erhk*Vehk+Za1 * PEj

kek ev
+ aZ*disU*XUk+ b
* Xijk €h)
eV eV
Zink—}gk=o VieV, vkek 3)
v
injk—yik=o VieVv, vkek 4)
jev
VYo — z:nkzo vk e K (5)
{€V]iz0
D V=1 vieV\{o) ©)

kEK

ViEV i#j, j#0 ()

M*(l—le]k>+Fl+dLZF]
keK
Vi,j €V i#j, j#0 ®)
keK

VijEV i#j j#0 9)

N*<1—2X11k>+PEl+pL2PE]
keEK
Vi,j eV i#j, j#0 (10)
diSl-j
TEL+ZXl]k* +Si STEJ+T* 1—ZXUk
keK Yk k€K
Vi,jeEV i#j, j#0 (11)
diSi]'
T* 1—ZXUR +TEL+ZXUk* —+Si ZTE]
k€K k€K Vi

Vij eV i#j, j#0 (12)
11974
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Donde X;;, es una variable binaria de decision que sera uno si
el autobis k atraviesa el arco ij, Y;;, sera uno si el autobus k
visita la parada i y Veh, sera uno si el autobus k se habilita para
la ruta, F; es la cantidad de nifios que lleva el vehiculo cuanto
llega al nodo i, PE; es el peso total de los nifios que lleva el
vehiculo cuando llega al nodo i y TE; tiempo de entrada del
vehiculo al nodo i.

La funcion objetivo (1) minimiza el consumo de combustible
total en funcién del peso y la distancia recorrida. Las
restricciones: (2) garantiza que si un vehiculo k entra al nodo i
salga de este; (3) asegura que la sumatoria de todas las aristas
que salen del nodo i en el vehiculo k sean igual a 1, si la parada
es visitada; (4) asegura que la sumatoria de todas las aristas que
llegan al nodo i en el vehiculo k sean igual a 1, si la parada es
visitada; (5) asegura que todos los vehiculos habilitados inicien
su recorrido en la escuela; (6) asegura que cada parada no sea
visitada méas de una vez a excepcién de la escuela.

Las restricciones (7) y (8) aseguran que los nifios que un
vehiculo lleve al llegar al nodo j sea igual a la suma de los nifios
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que llevaba al llegar a i y los que recogi6 en i; (9) y (10)
aseguran que el peso de los nifios que un vehiculo lleve al llegar
al nodo j sea igual a la suma del peso de los nifios que llevaba
al llegar a i y el peso de los que recogid en i; (11) y (12) asegura
que el tiempo de ruta que un vehiculo lleva al llegar al nodo j
sea igual a la suma del tiempo de ruta que llevaba al llegar a i,
el tiempo de espera en el nodo i y el tiempo que demora en
recorrer el arco ij; (13) asegura que no se supere la capacidad
maxima del vehiculo k; (14) indica que vehiculo se habilita;
(15) y (16) asegura que la variable X y la variable Y sean
binarias.

La funcién objetivo fue propuesta tomando como base tomada
de [25] y fue adaptada a las variables utilizadas en el modelo, los
coeficientes a,=4,0864, a2 =4,8771, y b= —14,3004,
fueron estimados mediante el mismo procedimiento
mencionado en [25], con datos reales suministrados por una
empresa de transporte escolar de la ciudad de Bucaramanga.

V. TECNICAS DE SOLUCION

En la solucion del problema se implementa como solucién
inicial el Algoritmo de ahorros de Clarke and Wright [26], para
posteriormente partir de dicha solucién en el algoritmo
desarrollado con base en la meta heuristica Busqueda Tabu
Granular [21].

A. Algoritmo de Ahorros Clarke and Wright

La solucion inicial se basa en el Algoritmo de ahorros, puesto
que esta manera se obtiene una solucion en tiempo
computacional reducido. A continuacién, se observa en detalle
el algoritmo.

Algoritmo 1

Entrada: vector paradas, matriz distancias, vector estudiantes

asignados, vector capacidad de vehiculos, vector peso vehiculos

y coeficientes de la regresion.

Salida: rutas iniciales.

Inicio

Crear rutas individuales.

Calcular estudiantes a recoger por ruta.

Calcular distancia por ruta.

Asignar vehiculo a cada ruta.

Calcula matriz de ahorros. Si No existen mas ahorros

FIN.

Encontrar coordenadas del mayor ahorro.

7. Calcular el nimero de estudiantes a recoger en el arco
encontrado en (7).

8. Asignar un vehiculo a la ruta creada.

9. Siel nimero de estudiantes es menor a la capacidad de
la ruta. Crear la ruta.

10. Eliminar los ahorros de la columna y la fila.

11. Eliminar la ruta individual para el nodo j de la ruta.
12. Si existe un ahorro mayor saliendo de j asignar el
mayor ahorro a la ruta. Si No FIN DE LA RUTA.

13. Calcular el total de estudiantes a recoger.

agrwdE

o
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14. Si el total de estudiantes es menor o igual a la
capacidad del vehiculo asignado vaya al paso 10 y
repita. Si No FIN DE LA RUTA.

15. Finalizar la ruta en la escuela.

16. Asignar el total de estudiantes a la ruta.

17. Calcular distancia total.

18. Calcula el consume de combustible total.

Fin

La asignacion de vehiculos se realiza de menor a mayor
capacidad y el algoritmo en algunos casos permite soluciones
infactibles en cuanto a total de vehiculos, es decir, tiene
permitido tomar el vehiculo dos las veces que sea necesario si
el no hay mas vehiculos disponibles.

B. Meta heuristica Blsqueda Tabu Granular

La meta heuristica parte de la solucién inicial generada por el
algoritmo mencionado en (3.1). El algoritmo desarrollado se
basa en [21] y [27], a continuacion, se observa en detalle el
algoritmo.

Algoritmo 2

Entrada: vector paradas, matriz distancias, vector estudiantes
asignados, vector capacidad de wvehiculos, vector peso
vehiculos, coeficientes de la regresién y solucion inicial.
Salida: rutas finales.

Inicio

19. Calcular umbral de granularidad 9.

20. Generar intercambio posible iy j.

21. Siiesdiferente a j calcular la distancia entre nodos.

22. Si No repetir paso dos y tres.

23. Si la distancia es menor a 9 intercambiar los nodos.

24. Si No volver al paso dos y repetir.

25. Guardar la nueva solucién como Xsalida.

26. Guardar Xsalida como aux.

27. SiAuxtiene en la primera posicion un 1, volver al paso
dos y repetir.

28. Si No calcular la capacidad de cada una de las rutas.

29. Cada una de las capacidades guardela como Capl.

30. Asignar un vehiculo a la ruta.

31. Si Capl es menor o igual a la capacidad del vehiculo
asignado, asignar Cap1 como el nimero de estudiantes
de la ruta.

32. Si No volver a 12 y repetir.

33. Guardar la ruta.

34. Guardar el nimero del vehiculo asignado.

35. Guardar el nimero de estudiantes.

36. Calcular el consumo de combustible y guardar.

37. Guardar la solucion completa.

38. Guardar el arco que se intercambio.

39. Si Capl es diferente de 0, sacar el vehiculo asignado
dentro de los posibles.

40. Si No, Si Caplesigual a0, dejar el vehiculo dentro de
los disponibles.

41. Si No sumar el consumo total de todas las rutas de la
solucion.
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42. Sies la ultima ruta de la solucidn, guardar el consumo
total de dicha solucion.

43. Si No, Si Capl es mayor que la capacidad maxima de
los vehiculos, asignar penalizacion al consumo total de
la ruta.

44. Si No, volver Consumo total de combustible igual a
Consumo minimo.

45. Encontrar los nodos del intercambio.

46. Si los arcos No se encuentran en la Lista tabo.
Solucion  Tab0=Xsalida_inicial 'y  Consumo
minimo=Consumo total de la solucion.

47. Sise encuentran los arcos en la Lista Tabu, verificar si
el Consumo minimo es menor a Z. Si No volver al paso
uno y repetir.

48. Si se encuentra en la Lista Tabu, guardar Solucién
Tabu como Xsalida_inicial.

49. Si No Guardar en la Lista Tabd y guardar Solucion
Tabu como Xsalida_inicial.

50. Guardar Consumo minimo como Z.

51. Guardar Consumo minimo como Consumo total de la
solucién.

52. Si el nimero de iteraciones es igual a 10, volver Bl en
B2.

53. Si No, Si el nimero de iteraciones es igual a 15, volver
Bl en B1.

54. Si No ir al paso uno y repetir.

55. Parar después de 20 iteraciones.

Fin

La meta heuristica tabl granular comparte las mismas
caracteristicas de la bisqueda tabd con la Gnica diferencia de
que no utiliza el grafo completo de solucidn, sino que utiliza
aquellos elementos de la poblacion inicial que son incidentes a
la escuela y todas las combinaciones de los arcos pertenecientes
a la solucion inicial que tengan una distancia menor al umbral
de granularidad 9, dado por la siguiente ecuacion:

!

9= 17

*(n+K)

Donde f es el parametro de dispersion positivo, z' es el valor
objetivo de la solucion inicial f;(S,), n es el numero de
estudiantes y K es el nimero de rutas obtenidas en la solucion
inicial.

La meta heuristica puede aplicar como criterio de aspiracion el
hecho de que si el valor de la funcion objetivo de la nueva
solucion es menor  f,(S,) < f1(S,), el movimiento que
produce a S es ejecutado inclusive si este es un movimiento
tabld. También, las estrategias de diversificacion e
intensificacion se vinculan a los valores de dispersién g, de
manera que S tomara valores grandes para encontrar soluciones
no visitadas antes (inducir procesos de diversificacion) y S
tomara valores pequefios para encontrar soluciones cercanas a
la mejor solucién encontrada (permitir procesos de
intensificacion) [s].

La restriccién que lleva a pensar en un vecindario granular es:
“generalmente el VRP es definido en un grafo completo y se

puede observar que los arcos largos tienen poca probabilidad de
ser parte de buenas soluciones” [14]. Esto se debe a que los arcos
largos tienen asociado un costo alto (en el caso del problema de
ruteo de vehiculos) y por ende, al buscar minimizar costos o
distancia recorrida estos no seran tomados en consideracion
para una buena solucién, como se puede observar en el articulo
[14]. También mencionan estos autores que los tiempos de
ejecucion disminuyen.

Otro punto vinculado al vecindario granular es que la
modificacion de la estructura del grafo bajo la condicién de
granularidad permite la inclusion de estrategias de
intensificacion y diversificacion, modificando el valor del
parametro 8, puesto que lo que hace es que altera el grafo y
nuevas soluciones pueden ser encontradas.

La solucidn inicial ingresa como un vector que contiene todas
las rutas y el valor de la funcién objetivo de dicha solucién
ingresa con el nombre de Z. Los valores de los pardmetros del
algoritmo dos tomaron los siguientes valores:

TABLA |
VALORES DE LOS PARAMETROS

Parametro Valor Obtenido
Bl 15
B2 45
N _change 10

El valor de N_change se aplica en la operacién 32 del diagrama
de flujo y para la operacién 33 se aplica el N_vuelta con un
valor de 15, el cual fue definido por pruebas realizadas al
algoritmo desarrollado para esta investigacion.

En el algoritmo se aplicaron una serie de caracteristicas de
Busqueda Tabd, las cuales son:

Criterio de aspiracion: esta estrategia se aplica al aceptar
movimientos asi sean un movimiento tabul, solo si este
intercambio genera un consumo de combustible menor a la
mejor solucién encontrada durante la basqueda.

Estrategia de diversificacién: esta estrategia se aplica tomando
valores grandes de B (en este caso 4.5) con el fin de explorar
soluciones no visitadas anteriormente.

Estrategia de intensificacion: esta estrategia se aplica tomando
valores pequefios de B (en este caso 1.5) con el fin de explorar
soluciones cercanas a la mejor encontrada anteriormente.

Tipo de movimiento: el tipo de movimiento aplicado en el
algoritmo fue el movimiento de insercion.

Tenure: tiene un valor de 5.

Lista tabu: la lista tiene un tamafio de 5.

Otras estrategias utilizadas en el desarrollo del algoritmo
fueron:

Penalizacion: este valor de penalizacion, el cual es igual a la
gran M, se aplica con el objetivo de diferenciar las soluciones
que contienen rutas que superan la capacidad méaxima del
vehiculo con mayor capacidad y evita que sea tomado como
consumo minimo por el algoritmo.
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Rutas con dos unos seguidos: esto quiere decir que hay menos
rutas de las que contaba la solucién inicial, por ejemplo,
Solucién inicial =[1234156171] tiene 3 rutas y se
resultan dos unos seguidos podria resultar asi
Solucién después del movimiento =[1234156 711],
como se puede observar se redujeron las rutas a 2. A lo anterior
el algoritmo lo identifica cuando la variable Capl toma el valor
de 0 y este asigna a la ruta 11 un valor de 0 como funcién
objetivo y no le asigna vehiculo. Esto evita que se tomen
vehiculos por dicha ruta y se generen consumos inexistentes.

V. RESULTADOS COMPUTACIONALES

Esta etapa de la investigacion se llevé a cabo mediante el uso
del software Sistema General de Modelaje Algebraico (GAMS)
el cual permite modelar problemas de optimizacion lineales, no
lineales o mixtos mediante el método exacto de ramificacion y
acotamiento. También, se hace uso del software de
programacion Laboratorio de matrices (MATLAB), el cual
permite la implementacion de la técnica heuristica y meta
heuristica aplicada en el presente trabajo.

Las instancias fueron creadas para el problema en particular, ya
que el modelo resulto de estructura diferente a los encontrados
en la literatura. Para claridad de los resultados en la tabla 1l se
encuentran las caracteristicas de la flota de vehiculos utilizada.

TABLA L
CARACTERISTICAS DE LA FLOTA DE VEHICULOS

Tipo de vehicul M Capacidad Peﬁ? |
ipo de vehiculo arca (Pasajeros) vehiculo
vacio (ton)
Hyundai 12 2,265
Volkswagen 16 2,883
Micro buses Nissan Urvan 16 1,920
Renault 18 2,007
Kia 19 2,207
Nissan 23 2,340
Busetas Hyundai 23 4,185
Chevrolet 23 5,200
Chevrolet 37 6,407
Buses Mercedes Benz 38 5,990
Hyundai 31 4,085

Nota: Datos suministrados por la empresa de transporte.

A. Maétodo exacto vs Meta heuristica

El tiempo de ejecucidn de la meta heuristica es el total entre el
tiempo de ejecucion del algoritmo de ahorros y el tiempo del
algoritmo Bulsqueda Tabu Granular, ya que el Gltimo necesita del
primero para encontrar soluciones. A continuacion, los resultados.

TABLA L.
METODO EXACTO VS META HEURISTICA
Exacto Metaheur. Diferencia
Inst t FO t FO At AFO
Insl 0,17 7.775 0,06 9184 63,5% 18,1%
Ins2 0,33 7.720 0,06 9133 80,8% 18,3%
Ins3 2,92 9.425 0,07 20906 97,4% 121%
Ins4 195 9.368 0,07 20844 99,6% 122%

Ins5 258 17.507 0,08 28609 99,7% 63,4%
Ins6 21,9 17530 0,07 28968 99,7% 652%
Ins7 12,84  17.505 0,08 28120 99,4% 60,6%
Ins8 52,09 25.245 0,18 36717 99,7% 45,4%
Ins9 76,63  25.129 0,10 46182 99,9% 83,9%
Ins10 9996 104140 0,10 36387 99,9% -65%
Ins11  999,6 129832 0,11 36371 99,9% -71%
Ins12  898,4 35006 0,08 36354 99,9% 3,85%
Ins13 - 0,11 45293 -

Insl4 - 0,10 45153 -

Insl5 - 0,11 70995 -

Insl6 - 0,10 54627 -

Insl7 - 0,10 54551 -

Ins18 - 0,11 54493 -

Ins19 - 0,10 54380 -

Ins20 - 0,11 54348 -

Prom 259,15 33.848 0,09 38581 999% 13,9%

La tabla Il contiene la diferencia de tiempos y valor de funcién
objetivo para las instancias de 1 a 12, puesto que como se
menciond anteriormente el método exacto no encontrd
soluciones para las demas instancias, ya que superé el tiempo
limite de busqueda de una solucién. Los valores que se
observan reflejan que en cuanto a tiempos de ejecucion resulta
la meta heuristica mas eficaz, pues generé soluciones 99,96%
en promedio mas rapido que el método exacto. Con respecto a
la funcion objetivo se encuentra que la meta heuristica generd
soluciones con valor de funcién objetivo 13,98% mayor que el
método exacto.

VI. CONCLUSIONES

Se encuentra en la revision de literatura un incremento de la
conciencia ambiental a partir del afio 2017, puesto que del total
de los articulos revisados acerca de SBRP con consideraciones
ambientales el 48% de ellos fueron publicados entre los afios
2017 y comienzos del 2018, que fue cuando se realiz6 la
revision de literatura. A demas, se puede observar que los paises
que mayor aporte hicieron fueron China y USA con el 28% y
24% de las publicaciones.

En el método exacto se observa que las restricciones con
estructura como las ecuaciones (7), (8), (9), (10), (11) y (12)
crea el resultado esperado que es la cancelacién de sub-tours y
generan control sobre los resultados del problema, por lo que se
considera una buena estrategia para la estructura de algunas de
las restricciones de problemas de disefio de rutas.

También se observa, que la funcion objetivo (ecuacion 1)
aplicada no describe en detalle el comportamiento del consumo
de combustible, pues este puede depender de otros factores,
pero permite un acercamiento y estudio al detalle de la relacion
del consumo de combustible con factores mas globales, como
lo son en este caso: el peso del vehiculo, el peso de los
estudiantes, y la distancia recorrida, lo cual lleva a la conclusién
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de que el factor que mas influye sobre el consumo es el tipo de
vehiculo, en especifico el peso del vehiculo vacio.

En cuanto al disefio del algoritmo de la meta heuristica
Busqueda Tabu Granular que la estrategia de asignacion de
vehiculos de menor a mayor capacidad aplicada no funciona,
para problemas que consideran la disminucién del consumo de
combustible, puesto que el factor que mayor impacto tiene
sobre este es el peso del vehiculo.

Bulsqueda Tabu Granular es una meta heuristica de alta calidad
en la aplicacion de problemas de disefio de rutas con funcién
objetivo de minimizacidn de costos o de distancia recorrida. En
cuanto a funcion objetivo de minimizaciéon de consumo de
combustible con flota de vehiculos heterogénea no funciona
igual, sin embargo se observa que para las instancias que se
pudieron comparar con el método exacto, en dos de ellas el
algoritmo gener6 soluciones con un valor de funcién objetivo
un 18% maés alto y en una de ellas solo un 3,85% maés alto que
el método exacto, pero en promedio un 13,98% mas alto con
tiempos computacionales 99,96% en promedio menores que el
método exacto, lo cual la sigue haciendo el algoritmo
desarrollado eficiente frente a los métodos exactos.

Se propone como investigacién futura incluir en el problema la
seleccion de tipo de flota de tal modo que se pueda estudiar la
influencia del tipo de combustible y tipo el motor en el
consumo, esto de cara a la entrada de los vehiculos eléctricos.

Se propone como investigacion futura relacionar el problema
de rutes de buses escolares con consideraciones ambientales
con los impactos en la salud de dichas emisiones.
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