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RESUMEN

TITULO: UN MODELO DE OPTIMIZACION DE RUTAS DE TRANSPORTE URBANO EN EL
AREA METROPOLITANA DE BUCARAMANGA CON VRPTW MEDIANTE UN ALGORITMO DE
OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULAS EVOLUTIVO'.

AUTORES: LEIDY YANETH MARIN PACHECO** .
SIXTO MAURICIO MELENDEZ GALLO

PALABRAS CLAVE: Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo, optimizacion
evolutiva por enjambre de particulas, rutas, transporte urbano, red de transporte.

CONTENIDO:

En el presente documento consta de una revision de la literatura, segudamente se disefia una red
de transporte restringida y posteriormente se hace la formulacion de un modelo de optimizacién de
rutas de transporte urbano en Bucaramanga y su area metropolitana; la investigacion permitira
redisefar las rutas actuales del sistema integrado de transporte masivo ‘Metrolinea’, con el fin
disminuir tanto las distancias recorridas, como los tiempos de viaje y obtener las rutas optimas

Para llevar a cabo esta investigacion primero se realizé una revision de la literatura en bases de
datos con el fin de determinar el algoritmo a usar para el modelo propuesto basado en el problema
VRPTW integrado con la metaheuristica optimizacion por enjambre de particulas evolutiva (EPSO),
luego de seleccionar el algoritmo se disefi6 la red de transporte urbano restringida con base a la
informacién suministrada por Metrolinea, esta red se disefié por medio de la herramienta ‘Google
Maps’ y en esta red estan representadas las paradas de las rutas objeto de estudio y deposito que
en este caso es la estacién de Provenza.

Seguidamente la investigacion muestra el disefio y codificacion de la solucion para el algoritmo
EPSO seleccionado para resolver el modelo propuesto, esta solucion se hace empleando el
software MATLAB y finalmente se muestra los resultados para el modelo propuesto.

* Trabajo de grado
** Facultad de Ingenierias Fisicomecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.
Ingenieria Industrial. Director Henry Lamos Diaz PHD. en Fisica-Matematica
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ABSTRACT

TITLE: OPTIMIZATION MODEL OF URBAN TRANSPORT ROUTES IN METROPOLITAN AREA
OF BUCARAMANGA THROUGH VRPTW, ALGORITHM OF OPTIMIZATION BY EVOLUTIVE
PARTICLE SWARM..

AUTHORS: LEIDY YANETH MARIN PACHECO** .
SIXTO MAURICIO MELENDEZ GALLO

KEYWORDS: Problems of vehicles routes with time windows, evolving optimization by particle
swarm, routes, urban transport, transport network.

CONTENT:

This document consists of a review of the literature, a restricted transport network is designed and a
model for the optimization of urban transport routes is then formulated in Bucaramanga and its
metropolitan area; The research will allow the redesign of the current routes of the integrated mass
transport system 'Metrolinea’, in order to reduce both the distances traveled and the travel times
and obtain the optimal routes

To carry out this research we first performed a review of the literature on databases in order to
determine the algorithm to be used for the proposed model based on the VRPTW problem
integrated with the metaheuristic evolutionary particle swarm optimization (EPSO) After selecting
the algorithm the restricted urban transport network was designed based on the information
provided by Metrolinea, this network was designed by means of the 'Google Maps' tool and in this
network are represented the stops of the routes under study and Deposit that in this case is the
station of Provence.

Then the research shows the design and coding of the solution for the EPSO algorithm selected to
solve the proposed model, this solution is done using the MATLAB software and finally the results
are shown for the proposed model.

* Degree work
** Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies. Industrial
engineer. Director Henry Lamos Diaz PHD. In Physics-Mathematics
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INTRODUCCION

En el transporte urbano uno de los problemas de mayor impacto e igualmente
dificil de tratar es la asignacion de rutas. Siendo la globalizacion la mayor
consecuencia en el incremento del flujo poblacional tanto en las principales
ciudades como su entorno metropolitano, cabe resaltar que una correcta
asignacion de rutas es consecuencia clara del crecimiento en los viajes de
personas y de carga en los medios de transporte, siendo el transporte por

carretera el que predomina sobre los demas.

En casi todas las ciudades capitales de Colombia el fenébmeno de la movilidad por
carreteras se viene incrementando, de igual manera las actuales dinamicas de
crecimiento urbano y metropolitano, donde se requiere recorrer grandes trayectos,
con una estructura urbana inadecuada y una alta densidad poblacional ha llevado
a que el sistema de transporte publico en cuanto a servicio, frecuencia y tiempos
de desplazamiento de los usuarios, particularmente dentro de las llamadas horas

pico sea ineficaz.

Con el fin de dar respuesta a las expectativas crecientes de una movilidad que
exige un servicio eficiente y de calidad. La optimizacion de las rutas de transporte
se convierte en un factor crucial a la hora de hablar de movilidad ya que esta
busca encontrar las mejores rutas que permita obtener mayor eficiencia de los
recursos existentes, con una adecuada asignacion de rutas que cumpla con los

requerimientos de los usuarios del servicio.
Con la realizacion de este proyecto se busca un modelo de optimizacién de rutas

de transporte urbano el cual minimice las distancias y tiempos de recorrido en las

rutas vehiculares por medio de una metaheuristica de optimizacion por enjambre

17



de particulas evolutivo, igualmente se pretende brindar una herramienta que
muestre y permita elegir las rutas que proporcione menores tiempos y distancias.
Lo anterior con el fin de validar este modelo con rutas predisefiadas a través de un
sistema de informacién geografica “Maps Google”.

18



1 TABLA DE CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Tabla 1. Cumplimiento de Objetivos

GENERAL

Construir un modelo para el problema de ruteo

de vehiculos en el area metropolitana de

Bucaramanga con restriccion en las ventanas 9.3 Modelo de optimizacion de
de tiempo para el transporte urbano mediante rutas de transporte urbano
un algoritmo de optimizacion por enjambre de

particulas evolutivo.

ESPECIFICO
Realizar una revisibn de literatura del
problema de ruteo de vehiculos con ventanas 6 Revision de la literatura

de tiempo (VRPTW).

Disefiar la red de transporte restringida a

ciertos sectores o0 regiones del érea 9 Red de transporte
metropolitana de Bucaramanga usando la  Anexo C. Red urbana completa
herramienta Google Maps.

Seleccionar el algoritmo para la solucién del

VRPTW de acuerdo a la revision bibliografica 10 Aplicacién de la optimizacion
previamente realizada sobre algoritmos evolutiva por enjambre de
basados en la Metaheuristica Optimizacion particulas

Evolutiva de Enjambre De Particulas (EPSO).

Desarrollar el EPSO que resuelve el problema  Anexo G. Framework EPSO para
de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo el modelo propuesto en el
utilizando el software MATLAB. software Matlab.
Realizar un articulo publicable en base a

trabajo de investigacion realizado. Anexo |. Articulo
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Al hablar de un modelo de optimizacion de rutas para el transporte urbano cabe
mencionar que se cuenta con poca informacion al respecto. De acuerdo a las
busquedas realizadas la informacion existente sobre modelos aplicados en otros
paises como en Ecuador', en donde se realizé un estudio y propuesta de nuevas
rutas y lineas de transporte publico urbano del Distrito Metropolitano de Quito en
un caso de aplicacion para el corredor Sur Occidental del sistema Metro bus — Q,
mediante el cual se estimaron los tiempos de viaje de las unidades de transporte
publico en este corredor, determinaron el modelo de transporte mas apropiado
para desarrollar el proyecto, tomando en cuenta la matriz origen destino del area
en estudio y la funcion flujo velocidad, por Ultimo generaron una herramienta, que
permite analizar futuras asignaciones o reasignaciones de rutas a operadores de
transporte, por parte del organismo regulador del transporte publico urbano en la
ciudad de Quito. Los mecanismos para el modelamiento de rutas en Colombia son
empiricos y no estructurados, por consiguiente, dificil aplicar esta metodologia a
nuestro contexto. Actualmente el sistema de transporte urbano esta regido por

normas, emitidas por el ministerio de transporte.

La mayoria de los esfuerzos en el area del transporte urbano se han dirigido a la
solucion del problema de ruteo de vehiculos (Vehicle Routing Problem, VRP), el
cual busca la determinacion de la ruta 6ptima que permita la minimizacién de
costos, distancias, tiempos de operaciones y la optimizacién de los recursos
existentes. Generalmente este problema se ve mas claramente en la distribucion

de mercancia donde Inicialmente se tiene una serie de clientes geograficamente

1 BAYAS MEZA, Patricio G., Estudio y propuesta de nuevas rutas y lineas de transporte publico
urbano del distrito metropolitano de quito, caso de aplicacion corredor sur occidental del sistema
metro bus, tesis grado, Magister en ingenieria industrial y productividad, 2011, Escuela politécnica
nacional Facultad de ingenieria quimica y agroindustria.

20



dispersos, donde cada cliente presenta una demanda esperando ser atendida,
para esto se cuenta con un depoésito y una flota de vehiculo con capacidad

limitada.

El principal objetivo de este proyecto es el planteamiento de un modelo que
optimice las rutas de transporte para el area metropolitana de Bucaramanga.

Para el desarrollo de este proyecto se estudiara el problema de ruteo de vehiculos
con ventanas de tiempo, que consiste en disefiar un conjunto posible de rutas para
una flota de vehiculos homogénea, que salen y llegan a diferentes depdsitos
(estaciones de transferencia del sistema integrado de transporte), donde el
vehiculo debe cumplir con una ventana de tiempo establecida de la parada, se
pueden presentar dos situaciones que el vehiculo llegue antes del tiempo
establecido o llegue después. Asi que el objetivo sera encontrar una secuencia de
rutas que minimicen las distancias, tiempos de recorridos y el cumplimiento de las

ventanas de tiempo.

La presente investigacion muestra la metaheuristica “Optimizacién por enjambre
de particulas evolutiva”, la cual permite optimizar problemas a partir de una
poblacion de soluciones iniciales denotadas como “particulas”, las cuales estan en
constante movimiento por todo el espacio de busqueda, donde cada particula
tiene una posicion y una velocidad, el objetivo es hacer que la particula converge

rapidamente hacia las mejores soluciones.
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3. JUSTIFICACION

El creciente flujo de transporte urbano es un factor que atafie directamente la
movilidad en la ciudad viéndose seriamente afectada como consecuencia de su
excesiva densificacion y la falta de una autoridad Unica de transporte que defina
las mejores estrategias y priorice las obras y acciones con base en informacion
apropiada y estudios técnicos pertinentes?, estando asociado también con
problemas de cardcter estructural que se han intentado resolver con medidas que
no han generado el impacto esperado, por el contrario se han efectuado planes de
reduccion del presupuesto vial causando deterioro de vias tanto secundarias como
primarias, o que genera manera un aumento en los costos de recuperacion de las

mismas.

En Bucaramanga y en los cuatro municipios del area metropolitana circulan

alrededor de 478 mil vehiculos, de los cuales 260 mil son motocicletas®.

Ademas, de todo lo anterior, existen otros problemas adicionales a la movilidad;

gue a continuacién se pasa a discutir:

1. La mala planeacién del flujo de automéviles particulares y de servicio publico,
cuyas causas se derivan de la mala distribucibn y adecuacion de

parqueaderos, la ineficiente asignacion de rutas por las vias.

2 FUNCO HERENCIA. [en linea] disponible en:
http://funcoherencia.com/index.php?option=com_content&view=article&id=87&Itemid=89

3 CHIO, JUAN CARLOS. No solo con vias se mejora la movilidad en Bucaramanga [en linea]
disponible en: http://www.vanguardia.com/area-metropolitana/bucaramanga/319289-no-solo-con-
vias-se-mejora-la-movilidad-en-bucaramanga
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2. La inseguridad es un factor que afecta de manera directa a la ciudad, ya que
este ha contribuido al aumento de las tasas de motorizacion, pues los usuarios
de transporte publico prefieren en muchos casos invertir en sus propios

vehiculos que exponerse a usar este medio.

3. El actual sistema integrado de transporte que tiene la ciudad no es el mas
adecuado para atender las necesidades de los usuarios debido a que las rutas
de buses no son las mas oOptimas, ya que: se deben realizar en la mayoria de
los casos transbordos innecesarios, los cuales llevan directamente a un
despilfarro en recursos que pueden ser aprovechados en la generacion de

rutas directas.

4. La puntualidad de los buses al arribar a sus estaciones, pues muchas veces no

cumplen con la ventana de tiempo establecida.

Para mitigar el impacto del poco flujo vehicular por las causas expuestas, en casi
todas las grandes ciudades del pais se ha impuesto la medida del “pico y placa”
para vehiculos particulares, publicos y motos. Aunque la medida ha permitido en

algunos casos disminuir el flujo vehicular no ha resuelto el problema de movilidad.

En cuanto a las medidas de restriccion vehicular las cuales no han tenido una
gestién, planeamiento y control eficiente han contribuido con el crecimiento
exponencial del parque automotor, por lo tanto es preocupante que en muchos
casos ni siquiera se han llegado a percatarse que la raiz del problema esta en el
modelo con que se afronta el tema por cuenta del uso masivo del automavil: Miller
Humberto Salas Ronddn, lider del Grupo Investigacion del ‘Sector del Transporte’,
de la Universidad Pontificia Bolivariana, UPB, afirma que se requieren acciones
complementarias como la implementacion de un Sistema Integrado de Transporte
Pablico; una mejor planeacién del territorio, cambios en los usos del suelo,

establecimiento de una jerarquizacion vial segun la capacidad, mejorar la
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accesibilidad y dar prioridad a las rutas para de esta manera hallar una solucion
eficaz a los problemas de cobertura, calidad, frecuencia y rutas en el municipio de

Bucaramanga y una fraccién de su area metropolitana®.

Los diferentes gobiernos han intentado solucionar este problema, implementando
soluciones a corto plazo como el dia sin carro, igualmente cambios en la
infraestructura: el viaducto de La Novena, el Intercambiador de Neomundo y
algunos proyectos que se encuentran en ejecucion actualmente, para algunos
expertos el rezago en materia de infraestructura es tal, que estas obras no
resolveran del todo el problema de movilidad de la capital santandereana y su
area metropolitana , sobre todo si la matricula de carros y motos sigue creciendo

al paso que lleva hasta ahora.

Este trabajo se realiza con el fin de mejorar el transporte describiendo rutas
vehiculares que cubran la mayor parte del area metropolitana de Bucaramanga,
siendo precisos en sus recorridos, que cumplan con una ventana de tiempo
establecida y con el fin de brindar una estructura técnica operativa la cual asignara
algunas rutas para evitar paralelismos mediante el planteamiento de un modelo de
planificacion de las rutas de transporte urbano partiendo de VRPTW (problema de

ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo).

Se decidi6 aplicar EPSO por las buenas soluciones que este genera en
comparacién con otras Meta-heuristicas. La EPSO por su caracter evolutivo y
auto-adaptativo actuando en secuencia, cada uno con su propia probabilidad de

producir no solo los mejores individuos sino también un promedio grupal mejor.

4 ARDILA, EUCLIDES KILO. No es sostenible la forma como nos transportamos en Bucaramanga
[en linea] disponible en: http://www.vanguardia.com/area-metropolitana/bucaramanga/323542-no-
es-sostenible-la-forma-como-nos-trasportamos-en-bucaramanga
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4. OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GENERAL

Construir un modelo para el problema de ruteo de vehiculos en el éarea

metropolitana de Bucaramanga con restriccion en las ventanas de tiempo para el

transporte urbano mediante un algoritmo de optimizacion por enjambre de

particulas evolutivo.

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar una revision de literatura del problema de ruteo de vehiculos con

ventanas de tiempo (VRPTW).

Disefiar la red de transporte restringida a ciertos sectores o regiones del area
metropolitana de Bucaramanga usando la herramienta Google Maps.

Seleccionar el algoritmo para la solucion del VRPTW de acuerdo a la revisiéon
bibliogréfica previamente realizada sobre algoritmos basados en la

Metaheuristica Optimizacion Evolutiva de Enjambre De Particulas (EPSO).

Desarrollar el EPSO que resuelve el problema de ruteo de vehiculos con

ventanas de tiempo utilizando el software MATLAB.

Realizar un articulo publicable en base a trabajo de investigacion realizado.

25



5. METODOLOGIA
El proyecto comprendera las siguientes etapas, con la finalidad de cumplir los
objetivos propuestos:
Revisién bibliografica
Ejecutar una busqueda que permita profundizar en el analisis de las variables que
inciden en el planteamiento de rutas de transporte urbano. Esta revision de hara a
partir de articulos publicados en revistas cientificas y en la web.
Terminada la revision bibliografica se recopila la informacién relevante en un
documento donde se presenten los diferentes métodos estudiados para el
planteamiento de rutas de transporte, enfatizados el problema de vehiculos con
ventas de tiempo
Disefio
Realizar por medio de la herramienta google maps la red de transporte restringida.
Seleccion del algoritmo
De acuerdo a la revisiéon bibliogréafica seleccionar el algoritmo de solucion para el

VRP-TW, basados en la Meta-heuristica de optimizacibn por enjambre de

particulas evolutivo.
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Formulacion

Definir y formular las caracteristicas del modelo a desarrollar, entre ellas las

restricciones y funciones obijetivo.

Programacion

Programar en el software Matlab el algoritmo formulado previamente

Documentacion

Elaboracion del libro de proyecto de grado. Este libro compila toda la informacion

registrada hasta el momento junto con las conclusiones finales de la investigacion.

De igual manera se elabora un articulo en base a la investigacion realizada.
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6. REVISION DE LA LITERATURA

En el Anexo A se muestra el andlisis bibliometrico, realizado para esta

investigacion.

6.1. ANALISIS DE LA LITERATURA

En una primera aproximacion, el problema que nos atafie se podria plantear como
un problema VRP (Vehicle Routing Problem), de gran importancia tanto a nivel
académico como practico. Es una generalizacion del TSP y se encuentra dentro
de los problemas de optimizacion combinatoria.

El problema clasico de Ruteo de Vehiculos (VRP) consiste en hallar un conjunto
de rutas de costo minimo para una flota homogénea de vehiculos que sirve a un
conjunto de clientes dispersos geograficamente®. El primer problema planteado
tipo VRP fue el del agente viajero o TSP (Travelling Salesman Problem)
introducido por (Flood, 1956). Existen muchas variantes del VRP con la intencién
de capturar en forma mas precisa algunas de las realidades del mundo de la
logistica. Entre las variantes se encuentran: MDVRP (MultiDepot VRP), VRPTW
(VRP with Time Windows), CVRP (Capacitated VRP) y VRPSPD (VRP with

simultaneous delivery and collection).

Para el presente proyecto se eligieron estas variantes que abarcan los casos mas

utilizados en la practica y que con un estudio exhaustivo pueden satisfacer

5 TOTH Paolo y VIGO Daniele, “The Vehicle Routing Problem”. Society of Industrial and Applied
Mathematics (SIAM) monographs on discrete mathematics and applications, Philadelphia, USA,
2002, pp. 1-23, 109-149.
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necesidades especificas para plantear un determinado problema entre estas

estan:

El problema del agente viajero se puede plantear como sigue: Un vendedor viajero
por cierto necesita visitar n puntos de la ciudad, sin importar el orden en que lo
haga, cada uno exactamente una vez y en el menor tiempo posible®. El TPS se
refiere al caso en que tenemos un solo depdsito, un solo vehiculo n, nodos que
requieren servicio ubicados en una red (que puede ser dirigida 0 no), sin
restricciones de capacidad del vehiculo, sin restricciones de demanda de los
clientes y sin restricciones de tiempo. El objetivo es minimizar la distancia
recorrida pasando por todos los nodos exactamente una vez volviendo al nodo de

origen (depasito).

El problema formulado por (Dantzig & Ramser, 1959) es una generalizacién del
problema del agente viajero (TSP), quienes modelaron por primera vez el
despacho de combustible a través de una flota de camiones a diferentes
estaciones de servicio, desde una terminal, dando origen al Problema de Ruteo de
Vehiculos (VRP), que plantea la busqueda de la solucion 6ptima con diferentes
restricciones tales como’: nimero de vehiculos, su capacidad, lugares de destino
(clientes) y demanda de los clientes, entre otras. Una formulacion de éste tipo

puede incluir un amplio numero de variables y diversos parametros.

Una extension del clasico TSP, es decir el problema de los “m” agentes viajeros
puede ser asumido como un VRP como se mencion0 anteriormente, en que las
rutas permitidas son limitadas por la necesidad de que los objetos deben ser

entregados desde un punto fuente hasta su destino por un vehiculo de capacidad

6 BRUCE GOLDEN, RAGHAVAN S. y WASIL Edward, “The vehicle routing problem: latest
advances and new challenges”. Springer, New York, 2008, pp. 3-122.

7 THE VRP WEB, Collaboration between AUREN and the Languages and Computation Sciences
department of the University of Malaga by Bernabé Dorronsoro Diaz, Gltima actualizacién: marzo de
2007, consultada en Abril de 2010, [en linea] disponible en: http://neo.lcc.uma.es/radi-
aeb/WebVRP/.

29



finita. Capacitated VRP (CVRP) cuenta con un centro de depésito, “n” vehiculos
con capacidad definida para cada uno®. Estos deben salir y regresar al depésito
después de cumplir una secuencia de visita a clientes que se debe definir®. Las
restricciones que se deben tener en cuenta son las de visitar a todos los clientes
una vez, satisfacer la demanda total y no sobrepasar la capacidad de carga
méxima de cada vehiculo'®. El objetivo de este problema es minimizar el costo
relacionado con la flota de vehiculos, la suma del tiempo de viaje, y a su vez la
demanda total la cual es deterministica para este tipo de problema. Igualmente se
encuentran problemas CVRP simétrico (Symmetric CVRP, SCVRP) y asimétrico
(Asymmetric CVRP, ACVRP).

Dentro de los VRP existen diversas variaciones al modelo original, por ejemplo, el
VRP with multiple depot (MDVRP) plantea que una compafia puede tener varios
depdsitos desde donde abastece a sus clientes. Si los clientes se encuentran
agrupados alrededor de los depdésitos, entonces el problema de distribucion se
puede modelar como varios VRP independientes. No obstante, si los clientes y los
depdsitos se localizan entremezclados tenemos en problema de MDVRP. En este
tipo de problema se consideran varios depésitos, donde en cada uno de ellos
existe una flota de vehiculos. Cada depdsito tiene a su cargo a un numero de
clientes, los cuales son atendidos por los vehiculos asignados al depésito. El
objetivo de este problema, junto al ya mencionado de reducir la distancia recorrida,
es minimizar la flota de vehiculos asignados a cada depdsito. Un ejemplo de este

se enfoca principalmente en la asignacion (agrupamiento) de los clientes a los

8 OLIVERA Alfredo, “Heuristicas para problemas de ruteo de vehiculos”, reporte de investigacion,
Instituto de Computacién — Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republica, Montevideo,
Uruguay, 2004, [en linea] disponible en:
http://www.fing.edu.uy/inco/pedeciba/bibliote/reptec/TR0408.pdf.

9 LEONORA Bianchi, BIRATTARI Mauro, CHIARANDINI Marco, MANFRIN Max y MASTROLILLI
Monaldo, “Metaheuristics for the Vehicle Routing Problem with Stochastic Demands”, Lecture Notes
in Computer Science, Vol. 3242, 2004, pp. 450-460.

10 LIBERTAD Tansini, URQUHART Maria, and VIERA Omar. Comparing assignment algorithms
for the multi-depot vrp.
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almacenes™, y compara los resultados obtenidos por seis heuristicas con
asignacion (asignacion a través de urgencias, asignacion paralela, asignacion
simplificada y barrido de asignacioén) obtenidos para resolver un problema de

transporte para los mismos casos.

Algunos de las investigaciones relizadas son, por ejemplo, The Capacitated
Vehicle Routing Problem (CVRP) en este problema se tiene un conjunto de puntos
en un espacio meétrico, un grupo de vehiculos de cierta capacidad y una coleccion
de rutas de vehiculos empezando en un origen, los cuales cada uno deben visitar
un punto determinado. Otro de los trabajos es The Precedence- Constrained
TSP que implica la existencia de un nimero finito de puntos que se deben visitar
antes de visitar un punto definido. Estos problemas son muy importantes, y las

soluciones planteadas en este articulo son muy interesantes.

Las ventanas de tiempo o The Time Windows (VRPTW) es otra de las variantes
del VRP con la restriccion adicional de una ventana de tiempo asociada a cada
consumidor, definiendo un intervalo dentro del cual el consumidor debe ser
atendido, el intervalo en el depésito es llamado horizonte de programacion. En
este tipo cada consumidor esta asociado con un intervalo de tiempo llamado Time
Window (Ventana de Tiempo). En el instante en el que los vehiculos salen del
centro de distribucion, se da el tiempo de recorrido para cada arco y asi mismo un
tiempo de servicio adicional para cada consumidor. El servicio de cada
consumidor debe empezar dentro de la ventana de tiempo asociada y el vehiculo
debe parar en el centro de consumo por instantes de tiempo®. En caso que el

vehiculo llegue antes del tiempo establecido, este debe esperar hasta el instante

11 PRASAD Chalasani and RAJEEV Motwani. Approximating capacitated routing and delivery
problems. SIAM Journal on Computing, 28(6):2133—2149, 1999.

12 BIANCO L., MINGOZZI A., RICCARDELLI S., and SPADONI M.. Exact and heuristic procedures
for the traveling salesman problem with precedence constraints, based on dynamic programming.
INFOR, 32(1):19{32, 1994.

13 HERNAN RESTREPO Jorge, MEDINA Pedro Daniel y CRUZ Eduardo Arturo, “Un problema
logistico de programaciéon de vehiculos con ventanas de tiempo”, Scientia et Technica —
Universidad Tecnoldgica de Pereira, Vol. 14, No 39, 2008.

31



de tiempo en el que el servicio deba empezar. Las ventanas de tiempo estan
definidas de tal manera que se asume que todos los vehiculos salen del centro de

distribucion en el tiempo cero.

En este problema se debe encontrar una cantidad de recorridos simples con el
minimo costo de tal manera que cada ruta o recorrido visita el centro de
distribucion, cada centro de consumo es visitado solamente por una ruta, la suma
de las demandas de los centros de consumo visitados por un recorrido no exceda
la capacidad del vehiculo, para cada centro de consumo el servicio comienza
dentro de la ventana de tiempo y el vehiculo se detiene por instantes de tiempo.
Este tipo de problema tiene extensiones como VRPMTW, VRPTD y VRPSTW.

Este problema es también abordado en la tesis doctoral, para el cual usan el
método llamado descomposicion de Dantzig Wolfe (Dantzig & Wolfe, 1960). En
este método el problema es dividido en dos, el problema maestro relacionado con
el conjunto de particiones del problema que garantiza que cada cliente es visitado
exactamente una vez, y el sub-problema es el problema de la ruta mas corta, con
restricciones adicionales (capacidad y ventana de tiempo)**. Esta tesis presenta
de una manera clara los algoritmos usados y la parte matematica. Es un material
para ser tenido en cuenta en el proyecto a desarrollar. En otro trabajo se presenta
una solucién para este problema con algoritmos genéticos™. El propoésito
fundamental de este trabajo es ser habil para organizar diferentes rutas para
cualquier problema de recoleccién o distribucion para satisfacer todas las
restricciones impuestas. Algunos algoritmos fueron implementados para la

experimentacion en el caso de criterio Unico y el de multi-criterio.

14 Parallelization of the Vehicle Routing Problem with Time Windows. PhD thesis, 2001.

15 MULTICRITERIA GENETIC ALGORITHMS FOR THE VEHICLE. Malek Rahoual, Boubekeur
Kitoun, Mohamed-Hakim Mabed, and Vincent Bachelet 1 Féthia Benameur, MIC'2001 - 4th
Metaheuristics International Conference.
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En 1989, H. Min (Min, 1989) se interesé por un problema de la vida real de
transporte de libros en una biblioteca, y desde ahi, planteé por primera vez la
variacion del VRP con entrega y recoleccion simultanea (VRPSPD). En su trabajo,
planted una aproximacion a la solucién que consistia en lo siguiente: (i) En primer
lugar los clientes son “agrupados” (clusterizados) de forma que la capacidad del
vehiculo no sea excedida en cada grupo; (i) un vehiculo es asignado a cada
cliente; y (iii) para cada grupo de clientes se resuelve el Problema del Agente
Viajero (TSP)™. Las aplicaciones del VRPSPD son encontradas frecuentemente
en los sistemas de distribucion de las cadenas de abarrotes y alimentos, donde
cada tienda de abarrotes usualmente presenta demandas tanto de entrega
(comida o bebidas frescas) como de recoleccion (alimentos vencidos o botellas

vacias) y es atendida en una sola visita del proveedor.

Respecto a los métodos de solucion, de la revision bibliografica se hallaron tres

categorias: métodos exactos, heuristicas y metaheuristicas.

Los métodos exactos son eficientes cuando la cantidad de variables no es
considerable debido a restricciones de tiempo computacional y la limitacion de
memoria. Dentro de los métodos exactos se podria hablar de tres clases:
basqueda directa de arbol en la cual dicha busqueda se realiza sobre todos los
nodos de un arbol de acuerdo a criterios especificos propios de cada método
como lo son: el algoritmo de asignacién de cota inferior’’, el algoritmo de
ramificacion y acotamiento, el arbol del centro de k-grados (k-degree center tree

algorithm)*® programacién dindmica propuesta por Eilon, Watson Gandy y

16 GOKSAL, F.P., KARAOGLAN, I., ALTIPARMAK, F. A Hybrid Discrete Particle Swarm
Optimization for Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery. Jan. 2012,
Computers & Industrial Engineering, 2012.

17 LAPORTE Gilbert, “The Vehicle Routing Problem: An overview of exact and approximate
algorithms”, European Journal of Operational Research, Vol. 59, 1991, pp 345-358

18 YEPES PIQUERAS Victor, “Optimizacion heuristica econdmica aplicada a las redes de
transporte del tipo VRPTW?”, tesis doctoral, Departamento de Ingenieria de la Construccién y
Proyectos de Ingenieria Civil, Escuela Técnica Superior de Ingenieros de Caminos Canales y
Puertos — Universidad Politécnica de Valencia, Valencia, Espafia, 2002.
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Christofides en 1971.; programacion lineal y entera, dentro de esta clasificacion se
encuentra: el método de particién y generacion de columnas, el método de flujo de
vehiculos de 2 indices y 3 indices el cual fue desarrollado para CVRPTW por
Fisher y Jaikumar, 1981 (Fisher & Jaikumar, 1981) igualmente la formulacion de 2

indices.

Las heuristicas proporcionan soluciones de aceptable calidad mediante la
exploracién del espacio de busqueda®®. El primer algoritmo que resulto efectivo
para resolver el VRP en 1964 fue propuesto por Clarke y Wright (Clarke & Wright,
1964). Las heuristicas clasicas para resolver el VRP fueron desarrolladas entre
1960 y 1990%°. Las cuales se clasifican en®:: métodos constructivos como los
algoritmos de los ahorros (Savings Algorithms) comprenden el algoritmo de los
ahorros de Clarke y Wright, el algoritmo de los ahorros mejorado y el algoritmo de
los ahorros basado en coincidencia (Matching-Based Savings Algorithms) y las
heuristicas de insercion se encuentran dos algoritmos de dos fases cada uno, que
aplican a problemas con un numero de vehiculos no especifico. Estas heuristicas
crean soluciones mediante sucesivas inserciones de clientes en las rutas; La
heuristica de insercion secuencial de Mole & Jameson (Mole & Jameson, 1976)
utiliza parédmetros para expandir una ruta en construccion; La heuristica de
insercion en paralelo de Christofides, Mingozzi & Toth (Christofides, Mingozzi, &
Toth, 1979) es una heuristica de insercion en dos fases que utiliza dos parametros

controlados A y p?.

19 WEE-KIT Ho, JUAY CHIN Ang y ANDREW Lim, “A hybrid search algorithm for the vehicle
routing problem with time windows”, International Journal on Artificial Intelligence Tools, Vol. 10,
NO.3, 2001, pp 431-449.

20 AYALA RODRIGUEZ Alexander y GONZALEZ BUTRON Edgar, “Asignacion de rutas de
vehiculos para un sistema de recoleccién de residuos sélidos en la acera”, Revista de Ingenieria -
Universidad de Los Andes, No. 13, 2001, pp 5-11.

21 CONTARDO VERA Claudio Andrés, “Formulacién y soluciéon de un problema de ruteo de
vehiculos con demanda variable en tiempo real, trasbordos y ventanas de tiempo”, Memoria para
optar al titulo de ingeniero civil matematico, Departamento de Ingenieria Matemética, Universidad
de Chile, Santiago de Chile, Chile, 2005.

22 LAPORTE Gilbert, REANUD Jacques y BOCTOR Fayez, “An improved petal heuristic for the
vheicle routeing problem”, The Journal of the Operational Research Society, Vol. 47, No. 2, 1996,
pp. 329- 336.
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En los métodos de dos fases se encuentran: los métodos de asignaciéon elemental
Métodos de Agrupamiento Elemental (Elementary Clustering Methods): En este
tipo de métodos se encuentran el algoritmo de barrido (sweep algorithm), el
algoritmo basado en asignacion generalizada (generalizad-assignment-based
algorithm) y la heuristica basada en localizacion (location based heuristic); el
algoritmo de ramificacién y acotamiento truncados (Truncated Branch and Bound),
en este algoritmo el arbol de busqueda tiene tantos niveles como rutas de
vehiculos y cada nivel contiene un conjunto de rutas de vehiculos; el algoritmo de
los pétalos (Petal Algorithms). Este algoritmo es una extension del algoritmo de
barrido y se utiliza para generar varias rutas llamadas pétalos con el fin de hacer
una seleccion final resolviendo un Set Partitioning Problem; el método de rutear
primero y asignar después (Route-First, Cluster-Second Methods), este método
consta de dos fases. En la primera se calcula una gran ruta que visita a todos los
clientes resolviendo un TSP sin tener en cuenta las restricciones del problema.
Luego en la segunda fase, esta ruta gigante se descompones en varias rutas
factibles; y los procedimientos de busqueda local (Local Search Procedures) se
aplican para mejorar una solucién ya obtenida, en estos procedimientos se define
un conjunto de soluciones vecinas y parte de una solucién primaria para luego
remplazarla por una solucién vecina con menor costo®. Entre los diferentes
procedimientos de busqueda local se pueden observar: el operador A (Lin S. ,
1965), el algoritmo de Lin-Kernigham (Lin & Kernighan, 1973) , el operador Or-opt
(Or, 1976) , operador de Van Breedam (Van Breedam, 1995) , GENI y GENIUS
(Gendreau, Hertz, & Laporte, 1994) , algoritmo de transferencias ciclicas
(Thompson & Psaraftis, 1993).

23 LAPORTE Gilbert, GENDREAU Michel y HERTZ Alain, “An aproximation algorithm for the
traveling salesman problem with time windows”, Institute for Operation Research and de
Management Science — Operations Research, Vol. 45, No. 4, 1998, pp 639-641.
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Las metaheuristicas fueron desarrolladas hacia finales de la década de los 90 y se
caracterizan por que realizan un procedimiento de buUsqueda para encontrar
soluciones de aceptable calidad®*. Dentro de estas se encuentran

Recocido Simulado®®, Redes Neuronales®, Busqueda Tab(?’, Algoritmos

Genéticos?®, Algoritmos de Hormigas y Busqueda de vecindades®.

Los algoritmos genéticos (Genetic Algorithms) inspirados en la teoria de la
evolucion darwiniana, este algoritmo parte de una poblacion inicial de individuos
que representan soluciones iniciales factibles, pero sub-6ptimas®, luego las
soluciones obtenidas en el algoritmo evolucionan mediante la aplicacion de tres
operadores: seleccion, cruzamiento y mutacion que combinan y modifican a los
individuos de la poblacién creando una nueva®!. Estos algoritmos solucionan el
VRP clasico generando soluciones iniciales, las cuales representan cada viaje
como una secuencia de ciudades, luego cruza dos soluciones, toma una sub-ruta
gue no necesariamente cumpla que inicie y termine en el depdsito, y se determina

el cliente mas cercano que no esté en la sub-ruta, si la ruta no fuera factible esta

24 CORDEAU Jean-Francois, GENDREAU Michel, LAPORTE Gilbert, POTVIN Jean-Yves y
SEMET Frédéric, “A guide to vehicle routing heuristics”, The Journal of the Operational Research
Society, Vol. 53, No. 5, 2002, pp 512- 522.

25 BRAYSY Olli y WOUT Dullaert, “A fast evolutionary metaheuristic for the VRP with time
windows”, International Journal on Atrtificial Intelligence Tools, Vol. 12, 2003, pp 153-172.

26 CRESPO Eric, MARTI Rafael y PACHECO Joaquin, “Procedimientos Metaheuristicos en
Economia y Empresa”, Revista Electronica de Comunicaciones y trabajos de ASEPUMA, 1°@
Edicién, Tirant lo Blanch, Valencia, Espafia, 2007

27 GONZALEZ VAGAS Guillermo y GONZALEZ ARISTIZABAL Felipe, “Metaheuristicas aplicadas
al ruteo de vehiculos. Parte 1: formulacién del problema”, Revista de Ingenieria e Investigacion —
Universidad Nacional de Colombia, Vol. 26, No.3, 2006, pp 149-156.

28GONZALEZ VAGAS Guillermo y GONZALEZ ARISTIZABAL Felipe, “Metaheuristicas aplicadas
al ruteo de vehiculos. Parte 2: algoritmo genético, comparaciéon con una solucién heuristica”,
Revista de Ingenieria e Investigacion — Universidad Nacional de Colombia, Vol. 27, No.1, 2007, pp
149- 157.

29 GONZALEZ VAGAS Guillermo y GONZALEZ ARISTIZABAL Felipe, “Metaheuristicas aplicadas
al ruteo de vehiculos. Parte 3: Genetic Clustering and Tabu Routing”, Revista de Ingenieria e
Investigacion — Universidad Nacional de Colombia, Vol. 27, No.2, 2007, pp 106-113.

30 MOURKOUSIS George, PROTONOTARIOS Matew y Theodora Varvarigou, “Application of
genetic algorithm to a large-scale multiple-constraint vehicle routing problem”, International Journal
of Computational Intelligence and Applications, Vol. 3, No. 1, 2003, pp 1-21.

31 HILLIER Frederick, Lieberman Gerald, “Introduccion a la Investigacion de Operaciones”, Mc
Graw Hill, novena edicién, 2010.
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se particiona generando de esta manera un descendiente u copia modificada de
una de las soluciones. Para el VRP se consideran usualmente cuatro operadores
de mutacién: intercambio de la posicidon de dos nodos en una ruta, inversion del
orden de la ruta; reinsercion de un nodo en una ruta diferente a la original y

seleccién de una su-bruta para insertarla en otro lugar de la solucién®.

Por su parte los algoritmos de hormigas (Ant Colony optimization) inspirados en la
estrategia que usan las colonias de hormigas en la busqueda de alimentos, el
modo de funcionamiento de estos algoritmos se resume asi: Se inicializa el
algoritmo colocando una hormiga en cada nodo. Para la construccion de caminos,
se utiliza una regla probabilistica que asigna una probabilidad igual a cero si el
nodo ya fue visitado y diferente a cero para el caso contrario. La hormiga visita el
nodo que tenga una probabilidad mayor. En cada arco, se actualiza la “feromona”
y finaliza si se obtiene una solucion inferior a una cota preestablecida, de lo
contrario se recalculan probabilidades y la hormiga sigue construyendo

soluciones™.

La busqueda tabu (Tabu Search), consiste en realizar una busqueda local
aceptando soluciones que mejoran el comportamiento del costo de tal manera que
en cada iteracién al algoritmo se mueve de una solucién (st) a otra mejor (st+1)
dentro de un subconjunto de soluciones cercanas®. Para el VRP se debe
responder a seis criterios: Algoritmo de busqueda local, se genera una solucién
inicial de prueba, la cual puede ser cualquier secuencia de nodos, se inician las
iteraciones seleccionando el mejor vecino inmediato que no esté descartado de la
lista Tabu; Estructura de vecindad, se generan dos arcos (que unan dos nodos) y

se eliminan dos de la soluciéon actual, debe tenerse cuidado de descartar subtours

32 PETCH R. J. y SALHI S., “A GA Based Heuristic for the Vehicle Routing Problem with Multiple
Trips”, Journal of Mathematical Modelling and Algorithms, Vol. 6, No. 4, 2007, pp 591-613.

33 DOERNER Karl et all. “Savings Ants for the Vehicle Routing Problem”, Lecture Notes in
Computer Science — Applications of Evolutionary Computing, Vol. 2279, 2001, pp 73-109.

34 GUPTA D.K. “Tabu search for vehicle routing problem”, Intern. J. Computer Math, Vol. 79, No. 6,
2002, pp 693-701.
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que solamente inviertan la direccion de la ruta; Forma de los movimientos Tabu,
enumerar los arcos de tal manera que un subtour inverso se convierta en tabu si
los dos arcos que se eliminan se encuentren en la lista; Adicion de un movimiento
Tabu, en cada iteracion del algoritmo, después de incluir dos arcos a la solucién
actual, también se incorporan estos dos arcos a la lista tabu; Tamafio maximo de
la lista Tabu, se debe generar un criterio bajo el cual un par de arcos se inserte a
la lista y salgan los que llevan mas tiempo en ella; Regla de detencién, criterio
para detener el proceso puede ser después de un nuamero consecutivo de

iteraciones, donde no se produzca mejoras en la solucién®.

Otras metaheuristicas utilizadas en el problema VRP son: Memoria Adaptativa
(Adaptative Memory), es una mejora de la basqueda tabu propuesto por Rochat y
Taillard en 1995 (Rochat & Taillard, 1995) . Construye buenas soluciones
mediante la combinacion de otras buenas soluciones. Una memoria contiene los
componentes de las soluciones visitadas y periédicamente se construye una
nueva utilizando datos en la memoria y se mejora mediante un procedimiento de
busqueda local, la mejor solucién es utilizada para actualizar la memoria®®; Redes
Neuronales (Neural Networks), modelo computacional compuesto de unidades
interconectadas a través de conexiones fuertes, parecidas a las neuronas del
cerebro humano. Se envia una sefial desde una unidad a otra mediante una
conexién y se modula a través del peso asociado; Recocido Simulado (Simulated
Annealing), Método de busqueda local aleatorio, en el cual una modificacion a la
solucion actual que conduzca a un incremento en el costo solucion puede ser
aceptada; Recocido Deterministico (Deterministic Annealing), funciona de una
manera similar al recocido simulado, salvo que utiliza una regla deterministica

para aceptar un movimiento.

35 LAPORTE Gilbert, HERTZ Alain y MITTAZ Michel, “A tabu search heuristic for the capacited arc
routing problem”, Institute for Operation Research and de Management Science — Operations
Research, Vol. 48, No. 1, 2000, pp 129-135.

36 OLIVERA Alfredo y VIERA Omar. “Adaptive memory programming for the Vehicle routing
problem with multiple trips”, Computers and Operation Research, Vol. 34, 2007, pp 28-47.
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Desde el afio de 1990 Fleischmann introdujo la idea el VRP con uso multiple de
los vehiculos (Fleischmann, 1990) , es decir se consider6 un VRP en el cual un
vehiculo puede hacer mas de un viaje en un periodo de planeacién®’. Brandao y
Mercer en el afio de 1997 (Brandao & Mercer, 1997) trabajaron este supuesto
como VRP con multiples viajes®®, usando la bisqueda Tabu para su solucién.
Hasta el 2002 Prins (Prins, 2002) se introdujo el VRP con viajes multiples de flota
heterogénea, mas adelante aparece el VRP con viajes multiples periddico y con

viajes multiples independientes.

Los métodos de soluciones mas usados para resolver las variaciones del VRP son
en su mayoria metaheuristicas, entre ellas se pueden resaltar: busqueda Tabu,
algoritmos genéticos, algoritmo de memoria adaptativa, basqueda de vecindades

entre otros.

Entre los afios 2002 y 2011, se desarrollaron métodos exactos de solucion
adaptables al CVRP y al VRPTW basados en primer lugar en la formulacién de
algoritmos de particion de conjuntos permitiendo la incorporaciéon de restricciones
adicionales que pueden ser usadas en la modelacién de una situacion especifica,
y en segundo lugar algoritmos basados en la generacion de columnas, estos se

derivan de pequefias modificaciones de los algoritmos originales del VRP°.

37 AHMET Sen y KEREM Bilbil, “A survey on multi trip vehicle routing problem”, VI International
Logistics and Supply Chain Congress, Turkiye, 2008.

38 ERIC D.Taillard, LAPORTE Gilbert y GENDREAU Michel, “Vehicle routeing with multiple use of
Vehicles”, The Journal of the Operational Research Society, Vol. 47, No. 8, 1996, pp 1065- 1070.
39 BALDACCE Roberto, MINGOZZI Aristide y ROBERTI Roberto, “Recent exact algoritms for
solving the vehicle routing problem under capacity and time windows constraints”, European
Journal of Operational Research, Vol. 218, 2011, pp 1-6.
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Este desarrollo continuo hasta hoy en dia un ejemplo de esto propone una
variante del algoritmo de optimizacién de forrajeo bacteriana (OFB)* con la
longitud del paso quimiotaxis variable en el tiempo y la estrategia global de
aprendizaje que llamados aprendizaje de adaptacion integral en la optimizacion de
basqueda de alimento bacteriana (ALCBFO). Un modelo de modulacién no lineal
decreciente de adaptacion se utiliza para mantener un equilibrio bien entre la
exploracion y explotacion del algoritmo propuesto. EI mecanismo de aprendizaje
integral mantiene la diversidad de la poblacion bacteriana y por lo tanto alivia la
convergencia prematura. En comparacion con el clasico GA, PSO, la OFB original
y sus dos versiones del OFB mejorado (OFB-LDC y OFB-NDC), el ACLBFO
propuesto muestra un rendimiento significativamente mejor en la solucion de
problemas multimodales. También evaluaron el desempefio del método ACLBFO
de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo (VRPTW). En comparacion con los
otros tres algoritmos BFO, el algoritmo propuesto es superior y confirma su
potencial para resolver problemas de rutas de vehiculos con ventanas de tiempo
(VRPTW).

En los dltimos afios Colombia ha despertado su interés por el estudio de
problemas VRP, especialmente en aplicaciones concretas, esto se evidencia de
esta manera en la participacion de congresos internacionales como el CLAIO

(congreso latinoamericano de investigacién de operaciones).

A continuacién, se presentan algunas ponencias realizadas por investigadores

colombianos:

40 LIJING, T., FUYONG, L., & HONG, W. Adaptive comprehensive learning bacterial foraging
optimization and its application on vehicle routing problem with time windows. Neurocomputing, 2-7.
2015
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“Hybrid heuristic for the inventory location-routing problem”. En él se presenta
un modelo de programacion lineal entera mixta como método de solucion a un

problema de ruteo y localizacién de inventario®.

“Sistema de soporte a decisiones para el disefio de rutas escolares en
Coomunclaver Ltda.”. En este trabajo se implementa un algoritmo hibrido y una
insercion del CVRP mediante un lenguaje de programacién orientado a objetos
con un sistema de informacion geografica para resolver el VRP enfocado al

disefio de rutas escolares*?.

“Vehicle routing problem with random components for the collection of
perishable products”. En este trabajo se presenta un modelo mateméatico para
solucionar un problema de tipo SVRP para la recogida de porductos
perecederos, el método de solucion aplicado es un hibrido de dos fases

compuesto por métodos exacto y blsqueda tabi*®.

41 GUERRERO W. J., Prodhon C., VELASCO N. y AMAYA C. A,, “Hybrid heuristic for the inventory
location-routing problem”, XVI Latin-Ibero-American Conference on Operation Research / XLIV
Brazilian Symposium on Operation Research (XVI CLAIO / XVIV SPBO), session especial No.
105451, Rio de Janeiro, Brazil, 2011

42 ARIAS-OSORIO Javier, DIAZ BOHORQUEZ Carlos Eduardo y LAMOS DIAZ Henry, “Sistema
de soporte a decisiones para el disefio de rutas escolares en Coomunclaver Ltda”, XVI Latin-lbero-
American Conference on Operation Research / XLIV Brazilian Symposium on Operation Research
(XVI CLAIO / XVIV SPBO), ponencia No. 102217, Rio de Janeiro, Brazil, 2011.

43 GONZALEZ LA ROTTA Elsa Cristina y ORJUELA CASTRO Javier Arturo, “Vehicle routing
problem with random components for the collection of perishable products”, XVI Latin-lbero-
American Conference on Operation Research / XLIV Brazilian Symposium on Operation Research,
(XVI CLAIO / XVIV SPBO), poster No. 105405, Rio de Janeiro, Brazil, 2011.
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7. MARCO DE ANTECEDENTES

Carlos Andrés Zabala Arias, (2005)* de la Universidad de los Andes en su tesis
de maestria en ingenieria industrial implemento sistema de colonias de hormigas
con busqueda local para dar solucién al VRPTW con restricciones de capacidad.
La estrategia de solucion se implement6 en 6 problemas conocidos en la literatura,
se realizd un disefio de experimentos y un analisis estadistico de cada uno de
ellos con el objeto de encontrar las mejores soluciones y conocer el efecto de los
diferentes parametros del sistema de colonia de hormigas en la funcion obijetivo.
Finalmente comparé las soluciones obtenidas con las soluciones reportadas en

problemas de literatura para todas las estancias de 25, 50 y 100 clientes.

Juan José Bravo Bastidas , Juan Carlos Osorio Gémez y Juan Pablo Orejuela
Cabrera,(2009)* pertenecientes a la Escuela de Ingenieria Industrial y Estadistica
de la Universidad del Valle modelaron una metodologia de priorizaciéon de
despachos que combinaba la informacion proporcionada por varios de estos
factores agrupados en una serie de indicadores de naturaleza logistica, para el
caso de los despachos desde una bodega a N puntos de venta, utilizando AHP
como herramienta Multicriterio y determinando asi la importancia de un cliente
respecto a otro, para el caso de un sistema de reabastecimiento periédico de
inventario , propusieron una metodologia operativa para priorizacion de despachos
en un entorno dinamico de envios y mostraron la conveniencia de decidir acerca
del despacho de vehiculos con base a un grupo de indicadores de indole logistico

en lugar de un solo indicador

44 ZABALA ARIAS Carlos Andrés, Implementacion del sistema de colonia de hormigas con
busqueda local al problema de ruteo de vehiculos con capacidad y ventanas de tiempo (CVRPTW),
2005, Universidad de los Andes

45 BRAVO BASTIDAS Juan José, OSORIO GOMEZ Juan Carlos y OREJUELA CABRERA Juan
Pablo Modelo para la priorizacion dinamica de despachos de vehiculos utilizando el proceso
analitico jerarquico, 2009, Escuela de Ingenieria Industrial y Estadistica- Universidad del Valle.
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Julio Mario Daza, Jairo Montoya y Francesco Narducci, (2010)*° de la Escuela de
Ingenieros de Antioquia presentaron un procedimiento alternativo para resolver el
problema de ruteo de vehiculos con limitaciones de capacidad y flota homogénea.
Propusieron un algoritmo metaheuristica que constaba de la combinacion de dos
fases: Disefio de rutas y planificacion de la flota, esta alternativa se aplicd sobre
una instancia generada aleatoriamente y una instancia real arrojando resultados
significativos al compararse con las heuristicas eventuales. Concluyeron que la
aplicacion de modelo de modelos heuristicos que implementan un proceso de
programacion de operaciones vehiculares puede presentar un comportamiento
homogéneo y confiable ante diversas situaciones probleméaticas reales del ruteo

de vehiculos.

En la Universidad Industrial de Santander - UIS, Adriana Lozada Diaz y Ricardo
Andrés Cadena Gonzélez (2012)*’, abordaron el problema de ruteo de vehiculos
con ventanas de tiempo en el area de la logistica, para esta investigacion se
estudiaron y sistematizaron cinco heuristicas de construccion de rutas las cuales
permitieron solucionar las instancias mas comunes del VRPTW de manera rapida
y eficiente, encontraron que las heuristicas que arroja mejores resultados en
cuanto al costo de rutas era la heuristicas de insercion de Solomon. Disefiaron un
codigo en lenguaje MATLAB capaz de solucionar el problema documentado y un
documento tipo manual de procedimientos de la herramienta programada.

Juan Sepulveda, John Wilmer Escobar y Wilson Adarme Jaimes,(2014)*® de la

Universidad Nacional de Colombia, analizaron las condiciones particulares de las

46DAZA Julio Mario, MONTOYA Jairo y NARDUCCI Francesco, Resolucién del problema de
enrutamiento de vehiculos con limitaciones de capacidad utilizando un procedimiento
metaheuristico de dos fases, 2010, Escuela de Ingenieria de Antioquia, Medellin (Colombia).

47 LOZADA DIAZ Adriana y CADENA GONZALEZ Ricardo Andrés, Solucion del problema de ruteo
de vehiculos con ventanas de tiempo (VRPTW) mediante métodos heuristicos, 2012, Facultad de
Ingenierias Fisico mecéanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales, Universidad
Industrial de Santander.

48 SEPULVEDA Juan, ESCOBAR John Wilmer y ADARME JAIMES Wilson Un algoritmo para el
problema de ruteo de vehiculos con entregas divididas y ventanas de tiempo (SDVRPTW) aplicado
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PYMES del comercio al por menor, identificando recursos insuficientes en el uso
de herramientas robustas para la solucion de problemas de ruteo de vehiculos
mediante una heuristica de insercion sencilla para el problema de ruteo de
vehiculos con entrega divididas y ventanas de tiempo (SDVRPTW),implementada
en una plataforma tecnoldgica de facil acceso como Microsoft Excel, validaron que
el SDVRPTW es un enfoque adecuado para abordar el problema de ruteo de
vehiculos en compafiias PYMES, obteniendo resultados computacionales que
muestran como la heuristica propuesta logra reducir aproximadamente en un

50% el numero de vehiculos empleados en las rutas por dichas compaiias.

a las actividades de distribucion de PYMEs del comercio al por menor, 2014, Universidad Nacional
de Colombia Sede Medellin
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8. MARCO TEORICO

8.1 OPTIMIZACION COMBINATORIA

La optimizacion combinatoria es una rama de la optimizacion en matematicas
aplicadas y la ciencia de la computacion, la cual estudia los problemas que se
caracterizan por presentar una cantidad finita de soluciones factibles y trabajar con
variables discretas.

En este sentido, la optimizacion combinatoria se dedica a la busqueda de la mejor
configuracién de un conjunto de elementos presentes en un problema®. Los
problemas de optimizacion combinatoria son aquellos que buscan una solucién
“Optima” o la que encuentra el valor maximo o minimo dentro de un espacio finito o

infinito numerable de soluciones factibles definido por la funcion obijetivo.

El problema de optimizacibn combinatoria se puede expresar en la siguiente

manera®’:

Minimizar o maximizar

Fs; ¥s €SenZEf Zes el conjunto de nimeros enteros

Donde el conjunto E: {1, 2, 3, n}

49 SANCHEZ, M. G. Las matematicas del siglo XX: una mirada en 101 articulos. Pags. 115-120.
Universidad de la Laguna, Sociedad Canaria Isaac Newton de profesores de matematicas: Nivola.
2000.

50 GOMEZ, David y RANGEL, Carlos. Formular las Metaheuristica Busqueda Tab( y Recocido
Simulado para la solucion del CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem). [en linea].
Bucaramanga (2011); 150 h. Trabajo de grado (Ingenieria Industrial). Universidad Industrial de
Santander. Facultad de Ingenieria Fisico-Mecanicas.
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El conjunto de soluciones S es un conjunto del subconjunto ZZ.

Una funcion objetivo definida en ZF a R.

El problema de optimizacion consiste en buscar una solucién Donde:
s*e S tal que F s* < F s para un problema de minimizacion.

s*e S tal que F s* > F s para un problema de maximizacion.

Donde:

F s Representa la funcién objetivo y mide la calidad de las decisiones

S Es el conjunto de soluciones factibles que satisfacen ciertas restricciones del

problema.

El objetivo entonces es, encontrar el maximo o el minimo de una determinada

funcién sobre un conjunto finito de soluciones.
Problemas combinatorios

Los problemas de optimizacibn combinatoria se encargan de encontrar la mejor
solucién posible o solucion optima, aquella que minimice o maximice determinada
funcién objetivo, sujeta a un conjunto de restricciones®. Cuando hablamos de
maximizar lo que se quiere es aumentar las utilidades, ventas, beneficios,

rentabilidad entre otros, cuando se quiere minimizar o disminuir se habla de

51 MAREK L. A note on robustness tolerances for combinatorial optimization problems.Information
Processing Letters. Vol. 110. 2010. p.725-729.
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costos, paradas, distancias, tiempos inoperativos. De esta manera se podria decir
que el problema de ruteo de vehiculos es un problema de minimizacion, su
objetivo es disefiar un modelo que establezca la mejor ruta con el menor costo,

usando la cantidad minima de vehiculos.

Un modelo, “es una representacion aproximada de la realidad. La construcciéon de
un modelo implica la definicion de un problema y la traduccion del problema a

relaciones matematicas”?.

Los problemas combinatorios constan de los siguientes elementos:

e una funcién objetivo (F.O) que mide la efectividad de cada sistema de

decisiones.

e un conjunto de variables de decisiones (variables independientes).

e un conjunto de restricciones que representan las limitaciones bien sea de

capital, recursos etc.

Los problemas genéricos de optimizacion combinatoria requieren encontrar la
solucion mas 6ptima sobre un conjunto finito de soluciones®®. Por ende, las
variables a usar han de ser de caracter discreto, restringiendo su dominio a una
serie finita de valores. Si agrupamos las variables en conjuntos que representan
grafos u objetos, lo ideal es ubicar dichas variables en determinadas posiciones, la

técnica a usar es de caracter combinatorio.

52 TAHA, Hamdy. Investigacion de Operaciones. 7ma. Edicién. Pearson Educacion. México, 2004.
P3.

53 MAREK L. A note on robustness tolerances for combinatorial optimization problems.Information
Processing Letters. Vol. 110. 2010. p.725-729.
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Los problemas de rutas o redes de transporte se pueden presentar por grafos. Los
vértices son los lugares que se deben visitar o las ciudades a las que hay que
transportar ciertos bienes o servicios. Los arcos son las calles, carreteras,
oleoductos, cables de transmision de mensajes, etc., que sirven como vias de

comunicacion.

Los nuevos estudios de la optimizacion combinatoria se deben a la llegada de la
computadora digital moderna. La mayoria de los métodos actualmente aceptados
en la solucibn de los problemas de optimizacion combinatoria dificilmente se
habrian tomado en serio hace 25 afios, por la sencilla razon de que nadie habia

podido llevar a cabo los célculos necesarios®.

Los problemas de optimizacion combinatoria son muy comunes en la vida real, se
presentan tanto en distribucion como en la organizacion de la produccion, en el
disefio de redes de telecomunicacion y en problemas de ingenieria y reingenieria
de software®. Estos tipos de problemas suelen clasificarse segun la dificultad

computacional que presentan.

8.2. COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL

Desde el ambito computacional un problema estad conformado por “un conjunto de
datos de entrada, un conjunto de datos de salida y una funcién que asigna a cada
dato del problema, una salida correcta del mismo”®. En primer lugar, se deben

definir las instancias del problema, los cuales son los datos de entrada

54 LAWLER, Eugene. Combinatorial Optimization: Networks and Matroids. Courier Dover, (1976); p
1-4. [en linea] [Consultado 7 Jun. 2013]. disponible en:
<http://www.plouffe.fr/simon/math/CombinatorialOptimization.pdf>.

55 MARTI, Rafel. Procedimientos metaheuristicos en optimizacién combinatoria. En: Departament
d’Estadistica i Investigacio Operativa. Facultat de Matematiques. Universitat de Valéncia. 60 p.

56 SCONTENT [en linea] disponible en: https://scontent-atl3-1.xx.fbcdn.net/hphotos-xpl1/v/t1.0-
9/12705734_1189094067784657_1215520532917095492_n.jpg?0h=2328012ef720c767267034€9
c9a5c9ee&0e=5736628E
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(pardmetros). El problema puede ser resuelto mediante la implementacion de un
algoritmo, siendo una secuencia de pasos a seguir, que transforma los datos de

entrada en datos de salida.

La complejidad computacional determina la eficiencia del algoritmo de acuerdo a
la solucién del problema. Esta eficiencia suele evaluarse mediante el tiempo que
tarda el algoritmo en encontrar la solucién o en ofrecer una salida y/o mediante el
espacio computacional utilizado por el mismo, donde el espacio es basicamente el
almacenamiento de datos en la computadora. De acuerdo a la complejidad
computacional, los problemas pueden clasificarse en problemas tratables o

problemas no tratables®’.

Un problema es tratable cuando puede ser resuelto en tiempo polinémico (P),
donde el tiempo de ejecucion crece de forma polinomial con el tamafio de los
datos de entrada. Sin embargo, existen problemas que no se pueden resolver en
tiempo polinbmico, pero las soluciones posibles pueden ser examinadas mediante
métodos estocasticos para determinar buenas soluciones a esos problemas, este
tipo de problemas son denominados NP. Dentro de la clase NP, se encuentra la
subclase NP-completo, que son los mas dificiles de resolver. La caracteristica
principal es que cualquier problema NP se puede transformar en él con un coste
adicional en tiempo polinomial. Otra clase de problema es el Np-duro (NP-Hard),
para los cuales al igual que para los NP y NP-completos no existe un algoritmo
que determine su solucion éptima en tiempo polinomial.

El problema de ruteo de vehiculos se considera un problema de optimizacion
combinatorio de tipo NP-Hard debido a que su solucion 6ptima sélo puede ser

obtenida para pequefias instancias del problema.

57 MARTINEZ GARCIA, F. Javier; MORENO PEREZ, José A. Optimizacion por enjambre para la
p-mediana continua y discreta. En: Actas del U congreso Espafiol sobre Metaheuristicas,
Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados. 2007, p. 53-60, ISBN 978-84-690-3470-5.
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8.3. METODOS DE SOLUCION

Los problemas de optimizacibn combinatoria, tiene una gran importancia en
aplicaciones practicas, cientificas e industriales, se han desarrollado diferentes

métodos para solucionarlos, dando lugar a dos clases exactos y aproximados.

Métodos exactos: este tipo de métodos se caracterizan por “encontrar la solucion
6ptima para cualquier instancia de cualquier problema en un tiempo acotado™®.
Siendo muy utilizado para resolver problemas de tipo NP-HARD, aunque presenta
cierto inconveniente por sus tiempos de desarrollo bastante elevado, ya que la
solucion crece exponencialmente con el tamafio del problema, gracias a los
meétodos aproximados se logra obtener una solucion muy cercana a la éptima en
tiempos razonables. A continuacion, se describen las caracteristicas bésicas de

algunos métodos exactos.

Branch and Bound®® es uno de los métodos méas usados para resolver problemas
NP-Hard., usa una estrategia de fraccionar y dominar, es decir, este método
funciona a través de un arbol de busqueda que inicia con un nodo denominado
raiz y es quien se relaciona directamente con el problema a resolver. A partir de
este surgen nuevos nodos donde el espacio de solucién es dividido en sub-
problemas, los cuales luego son optimizados de manera individual®.

Otro procedimiento muy utilizado es el Método simplex fue desarrollado en 1947
por George Dantzig. Este método parte de una solucién inicial, y examina si

alguna de las aristas de la posicion actual conduce a una tasa positiva de

58 CHICANO GARCIA, José Francisco. Metaheuristicas e Ingenieria del Software. Tesis doctoral.
Universidad de Malaga, Lenguajes y ciencias de la computacién. 2007. p, 46.

59 JOURDAN, BASSEUR, y TALBI. Hybridizing exact methods and metaheuristics: A taxonomy.
En: European Journal of Operational Research. Diciembre, 2009. vol, 119. no, 3. p, 620-629

60 LI; HONG-GUI; LI, XING-GUO. Image segmentation with pseudo branch and bound algorithm.
En: Proceedings of the Eighth International Conference on Machine Learning and Cybernetics,
Baoding, 12-15 Julio de 2009, 5 p
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mejoramiento de la funcién objetivo. En caso de presentarse una mejor solucion,
se realiza una iteracion para moverse a esta posicion y se examina la tasa de
mejoramiento de cada arista de la misma. El algoritmo finaliza, cuando ninguna de
las aristas de la actual posicién conlleva a una tasa de mejoramiento positiva,

estableciendo esta como la solucién 6ptima®”.

Entre otros métodos exactos aplicados al VRPTW se encuentran Branch and

Cut®?, Branch and Price®®, Branch and Cut and Price®.

Métodos aproximados: ofrece la posibilidad de encontrar soluciones en tiempos
razonables para los problemas de tipo NP-Hard, aunque estas soluciones no son
las mas Optimas, muchas se consideran muy cercanas a las 6ptimas. Este tipo de

métodos se clasifican en: heuristicas y metaheuristicas.

Heuristicas: se puede definir como “un procedimiento que busca buenas
soluciones a un costo computacional razonable, aunque no se garantice su
optimalidad, e incluso, en algunos casos no se llegue a establecer que tan cerca
este de la optimalidad y factibilidad”®®. Se establecié6 que una heuristica debe

cumplir con los siguientes pasos:

1. Debe ser capaz de proporcionar aproximaciones de alta calidad al éptimo

global.

61 HILLIER, Frederick S.; LIEBERMAN, Gerald J. Introduccion a la investigacion de operaciones.
9° Ed.Ciudad de México, México: Mc Graw Hill. 2010, p. 81-88.

62 ASCHEUER N, FISCHETTI M, GROTSCHEL M. Solving the asymmetric traveling salesman
problem with time Windows by branch-and-cut.Math Progr 2001; 90:475-506.

63 ADAM N. LETCHFORD, SAEIDEH D. NASIRI, AMAR Oukil. Pricing routines for Vehicle Routing
with time windows on roadnetworks. Computers &OperationsResearch, 201451, 331-337.

64 ROPKE, S., & CORDEAU, J. F. Branch and cut and price for the pickup and de- livery problem
with time windows. Transportation Science, 43 (3), 267-286. 2009

65 REEVES, C. Modern Heuristic Techniques for Combinatorial Problems. 1995. Mc-Greenhill.
Citado por: NASSER A, El-Sherbeny. Vehicle routing with time windows: An overview of exact,
heuristic and metaheuristic methods. En: Journal of King Saud University. 2010. vol, 22. p, 126 -
127.
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2. Debe ser robusta, es decir, ser flexible a los cambios presentados por el

problema.

3. Debe poder aplicarse facilmente a muchas instancias del problema y, de
hecho, poder aplicarse a nuevos problemas a pesar de que casi siempre es
desarrollada para la solucion de un problema especifico.

4. Las heuristicas pueden ser algoritmos estocasticos, pero no deben contener

elementos subjetivos®®.

Las técnicas heuristicas pueden dividirse principalmente en dos categorias:

heuristica constructiva y heuristica de busqueda local.

Heuristica constructiva esta heuristica afiade un elemento mas al problema en
cada paso que se realiza, partiendo de una estructura inicialmente vacia hasta
obtener una solucién completa que satisfaciendo las restricciones del problema.
Principalmente usado cuando el problema se resuelve mediante decisiones

sucesivas como secuencias, rutas, lineas de ensamble entre otros.

Heuristica de busqueda local su estrategia se basa en la blusqueda de una
mejor solucién al rededor del punto en el que se encuentra, comienza su
procedimiento desde una solucion inicial que no necesariamente es aleatoria,
empleando un operador para construir el mejor vecindario, y avanzan buscando
mejoras hasta que encuentran una mejor solucién en el vecindario, que reemplace
la actual. Esta solucién es denominada éptimo local. Cabe resaltar que cuando

mas grande sea el vecindario o vecindad, mayor calidad tendran las soluciones

66 GILLI, M.; WINKER, P. Heuristic Optimization Methods in Econometrics. En: Université de
Genéve. Octubre 21 de 2007. 48 p.
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ofrecidas por el programa, pero también repercutird en la utilizacion de mas tiempo

computacional®’.

Metaheuristicas: es un proceso de generacion que guia una heuristica
subordinada que combina diferentes conceptos para explorar y explotar la
busqueda con la finalidad de encontrar buenas soluciones cercanas al 6ptimo. La
mayoria de metaheuristicas estan dirigidas a los problemas de optimizacion
combinatoria. Este tipo de métodos se basan en fenbmenos naturales como el
comportamiento de las abejas, de las hormigas o de las particulas con el fin de
evitar la principal desventaja de las heuristicas, caer en éptimos locales.

Clasificacion de las metaheuristicas de Michel Gendreau y Jean-Yves Potvin
(2005)°:

Metaheuristicas de trayectoria: Parten de una solucion, y a través de la
exploracién del vecindario se va actualizando la solucion actual, formando asi una
trayectoria. A diferencia de los procedimientos de poblacién, los métodos de
trayectoria manipulan una solucion del espacio de busqueda por iteracion.

Metaheuristicas basadas en poblacién: En cada iteracidn estas metaheuristicas
trabajan con un conjunto de soluciones que son mejoradas mediante un proceso
inteligente que se encarga de explorar el espacio de busqueda. Dentro de estos
métodos se pueden distinguir dos grupos principalmente: algoritmos evolutivos
(Evolutionary Algorithms, EAS) y procedimientos alternativos que presentan
algunos rasgos de los EAs, pero tienen caracteristicas particulares que los

diferencian.

67 GARCIA SABATER, José Pedro; MAHEUT, Julien. Modelo y métodos de investigacion de
operaciones. Procedimientos para pensar. Modelado y resolucién de problemas de organizacion
industrial mediante programacién matemética. En: Universitat Politécnica de Valéncia. Grupo de
investigacién ROGLE. Departamiento de organizacién de empresas. Curso 2011/2012. 181 p.

68 GENDREAU, Michel y POTVIN, Jean-Yves. Metaheuristics in Combinatorial Optimization. En:
Annals of Operations Research. 2005. vol,140. p, 189-213
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Los Algoritmos evolutivos (EAs) estan inspirados en el principio Darwiniano de la
seleccion natural, fundamentado en la capacidad que tienen las especies de
evolucionar y adaptarse a su medio ambiente. A partir de este principio, una
poblacion de soluciones generada aleatoriamente o mediante un método
heuristico, evoluciona desde una generacion a otra mediante la aplicacion de

operadores genéticos: seleccion, cruce y mutacion.

Debido a que estos métodos presentan el inconveniente de que la poblacion
mejora en promedio de generacion en generacion, pero a menudo no generan
soluciones casi Optimas, se han desarrollado hibridos en donde se emplean
operadores de busqueda local para reemplazar el proceso de mutacion,

mejorando la solucién hasta encontrar un éptimo local.

Busqueda dispersa (SS) la idea basica del SS (Search Scatter, SS) fue
desarrollada por Glover entre 1963 y 1997. Fundamentalmente combina un
conjunto de soluciones, llamado conjunto referencia, para crear nuevas
soluciones. El procedimiento comienza a partir de un conjunto referencia inicial,
generalmente creado mediante heuristicos. Se realizan combinaciones convexas y
no convexas de un namero variable de soluciones para generar candidatos dentro

y fuera de las regiones convexas abarcadas por el conjunto referencia.

Optimizacion colonia de hormigas, Marco Dorigo junto con otros investigadores,
introdujeron los primeros algoritmos ACO en la década de 1990. ACO es una
metaheuristica basada en el comportamiento de forrajeo de las hormigas reales.
En cada ciclo, un nimero de hormigas artificiales secuencialmente construyen
soluciones de manera aleatoria. Cada hormiga elige el siguiente elemento a ser
incorporado en su solucion actual de acuerdo a la informacion heuristica y la
cantidad de feromona asociada con ese elemento. La feromona representa la

memoria del sistema, y se relaciona con soluciones previamente construidas.
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Fundamentalmente, se define wuna distribucion de probabilidad Illamada
probabilidad de transicion, sobre todos los elementos a ser incorporados en la
solucion parcial actual. Cada vez que un elemento se selecciona por una hormiga,
el nivel de feromona es actualizado adicionando nueva cantidad de feromona y
utilizando la tasa de evaporacion de feromona, que se encarga de eliminar parte
de esta. Cuando todas las hormigas han construido una solucion completa, el
procedimiento se reinicia con los niveles de feromonas actualizados. Esto se repite
para un determinado namero de ciclos o hasta que se produce el estancamiento

de basqueda.

8.3.1. Optimizacion por enjambre de particulas (PSO). Esta metaheuristica fue
introducida por James Kennedy y Russel Eberhat en 1995 (Kennedy & Eberhat,
1995) y se basa en el comportamiento de las abejas. Es asi como un enjambre de
L abejas o particulas ayuda a la determinacion de la solucion de un problema de
optimizacién combinatoria. Las particulas tienen una posicidén que esta compuesta
por H dimensiones y es la que ofrece una respuesta a la funcion objetivo del
problema; para la actualizacion de esta posicion, cada particula tiene su vector de

velocidad que es quien determina el siguiente movimiento de la misma®®.

Es asi como cada particula tiene una posicion denominada la mejor posicion de la
particula (la que hasta el momento ofrece la mejor solucién a la funcion objetivo) y
el enjambre como tal tiene la mejor posicion global, la cual es la mejor solucién a
la funcién objetivo de todas las mejores soluciones ofrecidas por todas las

particulas.

El algoritmo original esta constituido por un enjambre de L particulas, con masa y
volumen despreciables, que se mueve sobre un espacio de H dimensiones. Para

realizar este movimiento, el enjambre cuenta con términos asociados a la

69 Al, THE JIN; KACHJTYICHYANUKUL, Voratas. A particle swarm optimization for the vehicle
routing problema with simultaneous pickup and delivery. En: Computers & Operations Research 36.
2009.10 p
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,memoria“ que tiene cada particula acerca de su experiencia y las de sus vecinos,
de manera que la particula actualiza su velocidad con respecto al comportamiento
del enjambre. En este ajuste se agrega una variable aleatoria que caracteriza una

distribucion mas real del comportamiento de la poblacion.

Chen 'y Yang™ fueron unos de los primeros en aplicar la metaheuristica PSO en su
version discreta, combinada con el procedimiento de busqueda llamado Recocido

simulado (SA, Simulated Annealing) para resolver el problema VRP basico.

El modelo PSO combina dos tipos de aprendizaje para cada particula del
enjambre y un objetivo fijo que es comudn a cada una de ellas. El primer tipo de
aprendizaje de la particula estd asociado a la experiencia personal que ésta
desarrolla en la medida en que se desplaza por el espacio de busqueda. Este
comportamiento trata a los miembros del enjambre como seres aislados, y recibe

el nombre de “comportamiento cognitivo”.

El segundo tipo de aprendizaje corresponde al término que se relaciona con el
aprendizaje que obtiene la particula de su interaccion con el enjambre. Este es
denominado “comportamiento social’, y se relaciona con la experiencia del

vecindario de cada particula

La posicion simboliza la ubicacion de la particula en un tiempo t, V; simboliza la
velocidad de la particula en un tiempo t ecuacion (1), Yp y ¥, son denominados

grados de proximidad y segun su valor determinaran la direccién de la velocidad

de la particula, X, y X, son la mejor posicion local conocida y la mejor posicion
global conocida respectivamente, X;; es la posicion en cada particula, Ram
simboliza un numero aleatorio que pertenece al conjunto [0,1] y W es una

constante de equilibrio ecuacion (2).

70 CHEN AL, YANG GK, WU ZM. Hybrid discrete particle swarm optimization algorithm for
capacitated vehicle routing problem. Journal of Zhejiang University Science A 2006;7(4):607--14.
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Xe = Xp—1 + Vi (1)

Ve = (W Viey) + (% * Ram) = (X, — x;;) ) + (% * Ram) « (X, = X)) ()

Para el uso de las ecuaciones del PSO es necesario en algunos casos trasladar
los datos de un espacio discreto a uno continuo, a esto se le denomina codificar
los datos, en estos casos se utiliza la ecuacion que se enuncia a continuacion,
donde X,,4x Y Xmin SON €l rango de valores, Y; es el nUumero a modificar y n es la

cantidad de numeros del conjunto ecuacion (3).

(Y;—1+Ram)
Xij = Xmin + Kmax — Xmin) * S (3)

En un momento sera necesario decodificar para obtener la ruta que genera el
PSO, de este modo, para decodificar el conjunto lo Unico que hay que hacer es
organizar los datos de menor a mayor, y colocar el dato de menor valor al nUmero
mas pequefio en el conjunto original y el segundo menor al siguiente mas
pequefio, y asi sucesivamente hasta que se decodifigue completamente el

ndmero.

8.3.2. Optimizacién evolutiva por enjambre de particulas (EPSO). Es un
algoritmo de optimizacién meta-heuristico el cual se caracteriza por combinar los
planteamientos de los algoritmos Estrategias Evolutivas (EE) y Optimizacién de
Enjambre de Particulas (PSO). Por lo tanto, EPSO esta inspiracién en la biologia
de la evolucion de las especies mediante una seleccion Darwinistica y los
comportamientos de distintos grupos de especies animales, donde trata de imitar
el movimiento colectivo o social de bandadas de aves, cardiumenes de peces o
enjambres de abejas como un conjunto de particulas que evoluciona en el espacio

de busqueda motivado por tres factores: inercia, memoria y cooperacion.
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El mecanismo del algoritmo EPSO se puede describir de la siguiente manera: para
una iteracion dada existe un conjunto de soluciones o alternativas denominadas
agentes que al igual que en PSO cada uno de estos compuestos de los siguientes

atributos.

e Un vector que almacena la almacena la posicion actual (localizacion) de la

particula i en el espacio de busqueda.

e Un vector que almacena la posicion de la mejor solucién encontrada por la

particula i hasta el momento.

e Un vector que almacena la posicion de la mejor soluciéon encontrada por el

enjambre hasta el momento.

e Un vector que almacena el gradiente (direccién) segun el cual se movera la

particula

e Almacena el valor de adecuacion de la solucion actual (vector xi).

¢ Almacena el valor de adecuacion de la mejor solucién local encontrada hasta el

momento.

¢ Almacena el valor de adecuacién de la mejor solucién global encontrada hasta
el momento

Cada particula esta definida por una posicién en el espacio de busqueda y una

velocidad Vi. En un momento dado, hay al menos una particula que tiene la mejor

posicion en el espacio de busqueda. La poblacion de las particulas reconoce tal

posicion (gBest), entonces las particulas tienden a moverse en esa direccion,

ademas cada particula es atraida a su mejor posicion anterior (pBesti). Las
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particulas se reproducen y evolucionan a lo largo de un nimero de generaciones

segun los siguientes pasos.

Replicacion: cada particula es replicada un nimero de r veces, dando lugar a

nuevas particulas iguales.

e Mutacién: los pardmetros estratégicos (w) que afectan el movimiento de las

particulas son mutados.

e Reproducciéon: de cada particula se genera un sucesor segun la regla de

movimiento de la particula.

e Evaluacién: cada sucesor sera evaluado con una funcién objetivo.

e Seleccién: por un torneo estocéstico u otro proceso de seleccién, las mejores

particulas sobreviven para formar una nueva generacion.

La regla de movimiento de las particulas (de una iteracion k a la iteracion k+1) es

la siguiente:
SkH = gk 4 pkHt (4)
VI = WK + Wy (pbest; — SK) + Wi (gbest” — SF) (5)

En la ecuacion (4) el simbolo * significa que esos parametros presentaran una
evolucion producto del proceso de mutacion. En cuanto a los pesos (W) la regla de

mutacion es:

Wi, = Wy +TN(0,1) ©
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Donde 7 es el parametro de aprendizaje, fijado externamente, el cual controla la
amplitud de las mutaciones, N (0,1) es una variable aleatoria con distribucion de
Gauss (media 0 y varianza 1) y W;;, varia a medida que progresa el algoritmo de la

siguiente manera:

w, —Wmi .
Wik = Winax — UL« ter (7)
itermax

Ademas, la mejor solucion global es mutada de la siguiente manera.
gbest™ = gbest + W;3N(0,1) (8)

Donde W/ también es un parametro de aprendizaje y este suele llamarsele
también el cuarto parametro estratégico. Este controla la amplitud del vecindario
de gbest donde es mas probable encontrar la mejor solucién global o al menos
una mejor solucion que el gbest actual. El peso W;; también es mutado acorde a la

regla de mutacion general descrita anteriormente.

La estructura de la ecuaciones (4) y (5) son muy parecidas a la regala de
movimiento de PSO (ecuaciones (1) y (2)), pero con respecto a EPSO no sélo se
ve en el comportamiento evolutivo de las particulas, sino también en los pesos que
afectan al movimiento de estas a medida que se avanza en el espacio de
bdsqueda, es decir, los parAmetros de ponderacion c¢; en PSO que se definian
comoc; = ¢, = 2, en EPSO son remplazados por W;, mutacion de W;, que se
caracteriza no por ser constantes sino por su caracter auto-adaptivos, permitiendo
ajustar automaticamente sus parametros 0 comportamientos en respuesta a la
manera en que progresa la solucion del problema. EPSO contiene dos
mecanismos (evolutivo y auto-adaptivo) actuando en secuencia, cada uno con su

propia probabilidad de producir no solo mejores individuos, sino también un

60



promedio grupal mejor. La evolucion permite que en cada recombinacion se
induzca un movimiento en direccion al 6ptimo, entonces, la seleccién que actla
sobre una generacion que es en promedio mejor que la precedente, produce una
nueva generacion que sera mejor que la primera generacion de particulas. Que
sea auto-adaptivo suma otro interés al método, esta evita en gran medida la
necesidad de un ajuste fino de los pardmetros iniciales del algoritmo, porque se
espera que el procedimiento aprenda (en el sentido evolucionario) las
caracteristicas del espacio de busqueda y corrija (autoajuste) los pesos en orden a
generar una adecuada tasa de progreso hacia el 6ptimo. Esta caracteristica da
robustez al modelo. Esto significa, que independientemente de los valores

iniciales, el algoritmo converge al 6éptimo o un resultado proximo.

8.4. PROBLEMA DE RUTEO DE VEHICULOS (VRP)

El VRP es uno de los problemas de optimizacion combinatoria mas importantes y
ampliamente estudiado, con muchas aplicaciones del mundo real, en la logistica
de distribucién y del transporte (Toth & Vigo, 2002). Fue introducido por primera
vez por Dantzig y Ramser’!, cuando estudiaron la aplicacion real en la distribucién
de gasolina a las estaciones de servicio y propusieron la formulacion matemaética

de este problema.

El VRP consiste en una serie de clientes que se encuentran geograficamente
dispersos, donde cada cliente presenta una demanda, se tiene un depdsito y una
flota de vehiculos con capacidad limitada. Su objetivo es minimizar el costo de las
rutas, cada vehiculo sirve una unica ruta durante el periodo de planificacion,
teniendo esta que iniciar y terminar en un depdsito central, para servir un conjunto

de clientes con demandas conocidas.

71 DANTZIG G. B., RAMSER J. H.. The Truck Dispatching Problem. Management Science, Vol 6.
No 1, Oct. 1959, pp. 80 - 91.
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Algunos objetivos que generalmente se plantean para resolver este tipo de

problemas son’?:

¢ La Minimizacion del costo de transporte total, dependiendo de la distancia total
de viaje o el tiempo total del viaje y el costo fijo asociado con los vehiculos

usados.

e Reduccion del numero de vehiculos requeridos para servir a todos los clientes,
teniendo en cuenta el equilibrio de las rutas, para el tiempo de vieja y la carga
del vehiculo.

e Minimizacion de la penalizacion asociada con el servicio parcial de los clientes.
este tipo de situaciones se presentan cuando la capacidad que tiene el

vehiculo no puede satisfacer la demanda total del cliente.

e El equilibrio de las rutas, por tiempo de viaje y por carga del vehiculo.

8.4.1. Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo (VRPTW). El
problema de ruteo de vehiculos con ventas de tiempo, “Vehicle Routing Problem
with time Windows” (VRPTW), es una extension del modelo basico de ruteo.
Consiste en disefiar un conjunto posible de rutas para una flota de vehiculos de
igual capacidad, que salen y llegan a un depdsito. Una ruta inicia cuando un
vehiculo sale del depdsito y recorre cierta zona definida por las restricciones del
problema y culmina en el momento que su capacidad es totalmente usada o ya no

puede servir otro cliente, porque no se cuenta con la capacidad suficiente.

72 TOTH, Paolo y VIGO, Daniele. The Vehicle Routing Problem. En: Society for Industrial and
Applied Mathematics, 1987. vol.9., p. 4.
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Los clientes estan dispersos en un area geografica y cada uno tiene asociado un
intervalo de tiempo, en el que se permite el servicio de recogida o despacho. Se
pueden presentar dos situaciones que el vehiculo puede llegar después del tiempo
establecido para el inicio del servicio o que el vehiculo llegue antes. En la primera
situacién, se incurre en una penalizacion del objetivo y en la segunda, se introduce

un tiempo de espera en el horario de la ruta.
Las ventas de tiempo en un sistema pueden ser de dos tipos:

e Problemas de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo fuertes (VRPHTW):
En este problema no se permiten entregas por fuera de los intervalos de

tiempo establecido.

e Problemas de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo suaves (VRPSTW):
En este caso se pueden realizar entregas cuando el vehiculo llegan antes del

inferior de la ventana de tiempo, pero con una penalizacion pertinente.
A continuacion, se presenta la formulacién matematica del VRPTW >

Funcion objetivo: Expresa el costo total. Se pretende optimizar el tiempo tota de

recorrido C;; = Y. t;; , donde t;; es el tiempo de recorrido entre dos clientes i e j. El

costo de la funcion objetivo es el tiempo de viaje asignado a cada ruta.

Minimizar z Z Cijxi ji (16)

keK (i,j)eA

Z Z xijk =1 ; VY ieN (17)

keK jeA+i

Sujeto a:

73 TOTH Paolo, VIGO Daniele. “The vehicle routing problem”. SIAM monographs on discrete
mathematics and applications. Philadelphia 2002. Ibid. p, 158
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Dado N =V{0,n+ 1} que representa el conjunto de clientes a excepcion del
deposito; la restriccion (17) asigna a cada cliente exactamente una ruta de

vehiculo. jeA + (i) Es el conjunto de grafos completos que parten de i y llegan a j.

Xojk =1; Vkek (18)
jeA+(0)

Xint1k = 1; Vkek (19)
ieA—(n+1)

Las restricciones (18) y (19) limitan el numero de rutas por vehiculo a una, y
caracterizan el flujo que debe seguir la flota. La primera hace referencia al nUmero
de veces que un vehiculo sale del depdsito y la segunda, el nimero de veces que
llega jeA + (0), es el conjunto de grafos completos que parten del depdsito a todos
los clientes y jeA— (n+ 1) es el conjunto de grafos que parten de todos los

clientes hacia el deposito.

xijk— z ink=0;Vk€K,j€N (20)
ieA—(j) ieA+(j)

La restriccion (20) asegura que a cada cliente solo llegue un vehiculo y el mismo
salga de él. Esta restriccion permite que en el modelo no se formen ciclos. Al

evitar repeticiones en la asignacién de rutas.

xijk(wik +5; tt;— ij) <0;VkeK,(i,j)eA (21)
La restriccion (21) asegura que el vehiculo k no pueda comenzar el servicio, si la
suma del tiempo de viaje de i a j, la duracion del servicio i y el tiempo total
acumulado al inicio del servicio i (w;,) es mayor que la venta de tiempo de j o del

cliente siguiente.
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ai z xijk < Wikai z Xijk;VkEK,iEN (22)
JeA+(D) JjeA+(Q)

Para un vehiculo k dado, la restriccion (22) hace que w;, = 0 cada vez que el
cliente i no es visitado por el vehiculo k. Igualmente, garantiza que el inicio de
servicio en el cliente i se lleve a cabo dentro de la ventana de tiempo

correspondiente.
E; <wy <L ;VkeK,ief{on+1} (23)

La restriccion (23) hace que cada cliente sea servido dentro del intervalo de
tiempo general [ay b,| = [an+1,bns1] = [E, L] , asociada a los nodos de llegada y

de salida (deposito).

di X <Q;VkekK (24)
2.4 D, %

ieN JjeA+(i)

La restriccion (24) indica que la suma de las demandas de los clientes de una ruta

no debe exceder la capacidad del vehiculo k.

xURZO;VkeK,(i,j)eA (25)
La restriccidn (25) impone condiciones de no negatividad a las variables del
modelo

xijk€l0,1}; VkeK,(i,j)e A (26)

La restriccion (26) indica la naturaleza binaria de las variables.

En resumen, el VRPTW se formula formalmente asi:
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Sujeto a:

Minimizar z Z CU ti,jk
keK (i,j)eA

z z x”k=1,VLEN

keK jeA+(i)

xojk = 1; VkeK
jeA+(0)

Xin+1k = 1; VkeK

ieA—(n+1)
Z xijk— Z xl-jkzO;VkeK,jeN
ieA—(j) ieA+(j)

xl-jk(wl-k + Si + tij - W]k) < O; V ke K, (l,])EA

ai Z xijk < Wik < bl' Z xl-jk;VkeK,ieN
JjeA+(D) JjeA+(D)

E, <wy <L ;VkeK,iefon+1}

Zdi Z Xijk <Q; VkekK

ieN JjeA+(i)

Xijk 20; VkeK,(i,j)eA

xl-jke{O,l}; VkeK,(i,j)e A
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Cada ruta tiene asociado un tiempo de programaciéon o tiempo acumulado T, que
se define como la suma de los tiempos de recorrido, los tiempos de espera y los
tiempos de servicio en cada cliente visitado. La solucién final se expresa con los
tiempos totales de recorrido Yk X(ijea Cijeijk Y 10S tiempos totales de
programacion o tiempo acumulado de las rutas Y. jyea tij + s; + t; , donde t., es la
suma de los tiempos de espera. Se incurre en tiempos de espera cuando el tiempo
programado de la ruta o tiempo acumulado parcial es menor al inicio de la ventana

de tiempo del cliente que se visitat, =a; —Tyt, >o0;t, =0sia; —T <0.
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9. RED DE TRANSPORTE

La planificacion de un sistema de transporte urbano, comprende la definicion de
rutas, horarios, frecuencias, asignacién de vehiculos y personal; es importante
realizar esta planificacion debido a la importancia que ha tomado el transporte
publico urbano en nuestros dias, ya que un alto nimero de los viajes realizados

dentro de la ciudad son hechos por este tipo de transporte.

Es necesario definir ciertos parametros que serviran para la consecucion del
modelo de optimizacién, uno de estos la red de rutas de transporte urbano, siendo
esta el primer paso para la adecuada planificaciébn de un sistema de transporte,
con este fin se describen las principales caracteristicas y las vias de comunicacién

con mayor relevancia de Bucaramanga y su area metropolitana.

El area metropolitana conformada por Bucaramanga, Piedecuesta, Florida y Giron
esta ubicada sobre el Valle del Rio de Oro. Se distingue en ella dos sectores de
diferente conformacion fisica: uno formado por la meseta y otro por el valle. Posee
una extension de 1.479Km?; creada mediante la Ordenanza No. 020 del 15 de
diciembre de 1981 por la Asamblea de Santander, en la cual se ponia en
funcionamiento un area metropolitana, conformada por Bucaramanga, como gran
centro urbano o ndcleo principal y las poblaciones contiguas de Giron y
Floridablanca. En el afio de 1984, se expidié la ordenanza No. 048 en la cual se
autoriza la entrada del municipio de Piedecuesta al Area Metropolitana de
Bucaramanga, lo cual fue formalizado el 2 de marzo de 1985, con el Decreto 0332
"Por el cual se integra el municipio de Piedecuesta al Area Metropolitana de

Bucaramanga"’. Su poblacién es de 1.132.367 habitantes’.

74 AREA METROPOLITANA DE BUCARAMANGA [en linea] disponible en:
http://www.amb.gov.co/.
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Figura 1. Mapa del Area metropolitana de Bucaramanga
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Fuente: http://www.amb.gov.co/

Vias de comunicacion:

La Ciudad de Bucaramanga cuenta con un Plan de Ordenamiento Territorial
(POT), el cual clasifica las vias de la ciudad en dos tipos Las vias llamadas
Arterias Tipo y las vias de la Red local del municipio.

Las Vias de Arteria Tipo estan divididas: en Vias Tipo V-0. Tienen una seccién
transversal mayor de 60 metros. Vias Tipo V-1. Tienen una seccion transversal
entre 60m y 40 m. Vias Tipo V-2. Tiene entre 30 m y 40 m de seccion transversal.

Vias Tipo V-3. Tienen entre 25 m y 30 m de seccidn transversal.

75 DEPARTAMENTO ADMINISTRATIVO NACIONAL DE ESTADISTICA -DANE. Proyecciones de
Poblacién departamentales y municipales por area 2005 - 2020
http://www.dane.gov.coffiles/investigaciones/poblacion/proyepobla06_20/ProyeccionMunicipios200
5 2020.xlIs
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Entre las vias de arteria tipo podemos encontrar:

Carrera 15: Es del tipo V-2. En el sector de la Rosita se convierte en Diagonal 15
es una de la mas importantes por su permanente movimiento de transporte sobre
todo de servicio publico. Inicia en el sector norte de la ciudad de la via que viene
de Santa Marta y en el sector de la puerta del sol termina para convertirse en la

Autopista Bucaramanga - Floridablanca - Piedecuesta.

Carrera 27: Es del tipo V-2. Conocida también como Avenida Prospero Pinzon,
cruza la ciudad de Norte a Sur. Inicia en la Universidad Industrial de Santander y
cruza la ciudad de norte a sur. En el sector de la puerta del sol esta ubicado el
intercambiador del mismo nombre de donde se desprenden vias hacia la autopista
a Floridablanca y una continuacion de la carrera 27 continua hasta el sector entre
los barrios la Victoria y la Sallé donde se convierte en la Autopista a Giron y

Lebrija, de esta via se inicia la Carretera hacia Barrancabermeja.

9.1. TRANSPORTE URBANO

Desde el punto de vista logistico una red de transporte urbano es importante ya
qgue involucra la distribucion y recoleccion de carga, alimentos, pasajeros, entre
otros; el transporte independientemente de su naturaleza representa en promedio
el 28% de los costos de transporte, variando entre el 13% y el 75% (Elcio Grassia,
Logistica de Ultima Milha: Competitividad empresarial y desafios de logistica
urbana), por consiguiente es indispensable gestionar de manera adecuada el

meétodo de transporte y el disefio de rutas mas optimas.
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El sistema de transporte publico constituye uno de los determinantes de la
eficiencia econdémica de las ciudades y de la integracion social de sus

habitantes’®.

En el area metropolitana de Bucaramanga, los modos de transporte urbano
tradicional de pasajeros (buses; busetas; y microbuses - colectivos) transportan en
promedio un total de 27 millones de personas, que equivale a 85,6% del total de
usuarios de la ciudad, los cuales estan siendo atendidos por 11 empresas de
transporte tradicional siendo estas: Cootragas, Cotrander, Oriental de Transporte,
Transpiedecuesta, Transcolombia, Transportes San Juan, Transportes villa de San
Carlos, Empresa unitransa, metropolitana de servicios PuUblicos, Lusitana y
Transgiron’’; estas empresas se vincularon al sistema de transporte masivo del
area metropolitana de Bucaramanga “Metrolinea” en la cual las empresa, sus
socios y propietarios de vehiculos se vincularon como socios de las operadoras
MOVILIZAMOS S.A. quien tiene adjudicado el 41% del transporte masivo y
METROS5 PLUS el cual atendera el 59% restante. Metrolinea transport6 el 14,4%

restante de los 27 millones de personas.

El principal enfoque de la investigacion es el redisefio de rutas y frecuencias de los
buses Pretroncales del sistema integrado de transporte Metrolinea, se tuvo en
cuenta que estas rutas llevan a cabo una tarea principal definida como la jornada
que realiza cada bus desde el inicio del primer recorrido hasta que el dltimo
termina. Cada bus inicia su recorrido desde unas de las principales estaciones
distribuidas en las diferentes zonas de la ciudad y retornando a ellas al finalizar la
tarea.

El caso de estudio se centrara en un modelo de transporte urbano de pasajeros de

la ciudad de Bucaramanga y parte de su area metropolitana, para reducir las

76 RODRIGUEZ MARIN, J. C. y DIAZ CONTRERAS, J. A. (2014). Evaluacion de impacto del
sistema de transporte Metrolinea: revision de metodologias. Equidad & Desarrollo (22), 121-135.
77 TRANSPORTES LUSITANIA Sobre la empresa [en linea] disponible en:
http://www.transporteslusitania.com/sobre-la-empresa
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estancias del problema se darda un enfoque hacia el Sistema Integrado de
Transporte Masivo del Area Metropolitana de Bucaramanga “Metrolinea”, el cual
presta el servicio en las rutas principales y secundarias, cubriendo una gran parte

del area metropolitana.

El sistema estd conformado por corredores viales troncales, pretroncales y
alimentadores, estaciones de transferencia, portales y cuenta con buses
articulados con capacidad para 160 pasajeros compuesto por 2 vagones, buses
padrones con capacidad para 90 pasajeros y buses alimentadores con capacidad
de 48 pasajeros, y un sistema de recaudo y control. El sistema se inauguré6 el 22
de diciembre del 2009 como una prueba piloto , inicié su operacion con una flota
de 131 buses articulados a finales de enero del 2010 con una inversion total de
1018 632 millones (a pesos constantes del 2008) y una tarifa $1400 ,con una fase
inicial que comprendia un corredor troncal de 9 km’®, el cual iba desde la avenida
Quebrada seca hasta Papi Quiero Pifia en el municipio de Floridablanca, al igual
qgue 14 km de corredores pretroncales que recorrian : La carrera 27 , el par vial de
las calle 10 y 11, los sectores de Bucarica, la cumbre y el centro de Bucaramanga
; igualmente 50 km de rutas alimentadoras que recorrian los diferentes barrios de
Bucaramanga y Floridablanca.

Actualmente Metrolinea tiene establecidas 36 rutas, cuenta con un corredor
Troncal de 34,6 km que va desde la avenida Quebrada seca hasta la estacion
Temprana en el municipio de Piedecuesta, cabe resaltar que este corredor cuenta
con un carril exclusivo para los buses troncales, que son atendidos por dos rutas
(T2, T3), con 316,6 km de corredores pretroncales que recorren las principales
vias de la ciudad y 196,5 km de rutas alimentadoras que cubren gran parte de los
barrios de la ciudad de Bucaramanga, Floridablanca y Piedecuesta. (Anexo B.

caracterizacion de rutas).

78 REVISTA DINERo EI préximo diciembre metrolinea inicia pruebas del sistema [en linea]
disponible en: http://www.dinero.com/actualidad/noticias/articulo/el-proximo-22-diciembre-
metrolinea-inicia-fase-pruebas-del-sistema/88720
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Teniendo en cuenta lo anterior este trabajo no tiene como intenciéon encontrar un
namero oOptimo de buses ya que estos son fijos, por consiguiente, lo que se
pretende es redisefiar las rutas del sistema y la debida asignacion de buses a
estas, con el fin de mejorar el tiempo de servicio, disminuir el tiempo de viaje de
los pasajeros y la distancia recorrida por los buses. En la investigacion se analizan
las rutas actuales del sistema y se consideran los procesos de optimizacion que
ha realizado Metrolinea para algunas rutas; estos procesos se han aplicado en
rutas Troncales que tienen un tipo de recorrido ciclico por lo cual seria redundante
trabajar en este tipo de rutas; se observd que los corredores de las rutas
pretroncales son las que mayor distancia abarcan, no cuentan con un carril
exclusivo durante todo el recorrido, es decir comparten la calzada con el
transporte particular, motorizado y no motorizado entre otros, lo cual se ve
reflejado principalmente en los tiempos de viaje; es por ello que la base de la
investigacion sera constituida por algunas rutas pretroncales; para su eleccion se
consideraron algunos factores como : cantidad de paradas , tiempo de viaje y
distancia recorrida; gran cantidad de estas rutas se caracterizan por utilizar el
mismo corredor vial a lo largo de su recorrido, de igual manera algunas rutas por

su longitud son divididas.

A continuacién, en la tabla 2 se presenta la caracterizacion de las rutas

pretroncales que seran objeto de estudio.

Una vez realizada la red urbana (ver llustracién 2. Red urbana), que se tomd con
base a la ubicacidbn geografica de las paradas realizadas por las rutas
anteriormente caracterizadas (Anexo D. Coordenadas de las Paradas de
Metrolinea), la contextualizacion del problema de transporte urbano y establecido
los tiempos de viaje, distancias recorridas y paradas de las rutas pretroncales que
seran usadas para establecer el modelo de solucion.

Tabla 2. Caracterizacion de rutas
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Longitud v No. De Recorrido (inicio-
RUTA (K?'n) Requerida| Ciclos x Dia fin)
(HP) (Despachos)
P1A 111 6,00 5
P1 20.4 7 88.00 Estacion Quebrada
seca-Cumbre
P1B 9,3 5,00
P2A 12,5 9,00
Parque estacion
P2 25 10 80,00 UIS-CUMBRE
P2B 12,5 5,00
Bucarica
P3 | 272 10 105,00 Floridablanca-
Parque estacion
uIs
P5 8,6 1 10,00 Bucarica-Canaveral
Lago Floridablanca-
P6 19,2 7 99 Parque estacion
uIS
Portal del valle
Piedecuesta-
P8 49,8 15 86,00 .
Parque estacion
uIS
Provenza-Parque
P10 25,6 17 139,00 -
estacion UIS
P11 3,5 1 67,00 Canaveral-Lagos Il
Lagos
P13 | 202 8 75,00 Floridablanca-
Parque estacion
ulS

Fuente: Metrolinea, modificado Autores
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Figura 2. Red urbana. Anexo C. Red urbana Completa.
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9.2. MODELO DE OPTIMIZACION DE RUTAS DE TRANSPORTE URBANO.

El problema de ruteo para vehiculos con ventanas de tiempo (VRPTW) es un
problema conocido NP-Hard. Casi todos los métodos propuestos para el VRPTW
estan dedicados a un problema estatico en el que todos los datos son conocidos
antes de que se construya la ruta y no cambian a partir de entonces. El avance de
la comunicacion y la tecnologia de la informacion hace que los empresarios mas
conscientes de la importancia de las estrategias de gestion del justo a tiempo. En
la ultima década, expresar transbordos actividades y negocios de comercio
electrénico han experimentado un rapido crecimiento, estos desarrollos han dado
lugar a un crecimiento gradual de una nueva clase de problemas, conocido como

problemas de programacion de ruteo en tiempo real y donde el tamafio del

75



problema cambia los parametros después de que las rutas de los vehiculos son

construidas’.

Ademas, esta investigacion adiciona al clasico VRPTW la optimizacién de la red
de transporte urbano (UTNDP) el cual se considera un problema NP-Hard®, por lo
dificil del calculo de la funcion objetivo el cual también es sujeto de estudio y al
igual que el VRPTW se le han aplicado heuristicas en busca de una buena
solucion para dicho problema, es tal el caso de (Fan & Machemehl, 2006) donde
usan un método basado en busqueda tabu y recocido simulado; al igual que se
han propuesto algoritmos genéticos®! para tratar el problema de planificacién de la
red de transito®. También se han usado los algoritmos evolutivos en los sistemas
de apoyo de decision para las redes de transporte urbanas como los presenta
(Borne, Fayech, Hammadi, & Maouche) para una regulacién de tiempo real de
trafico dentro de un sistema de transporte. En (Bruno & Laporte, 2002) es
presentado un sistema de apoyo de decision para el plan de transito publico
conecta una red de computadoras que usa la heuristica alli enunciada. Este es un
sistema de apoyo de decision interactivo visual que se prob6 con datos reales de
la ciudad de Milan.

9.2.1. Caracteristicas del modelo. Con base a las revisiones literarias hechas en

la presente investigacion se caracteriza el modelo de la siguiente manera:

79 MEI-SHIANG CHANG, SHYANG-RUEY CHEN Y CHE-FU HSUEH, Real-time vehicle routing
problem with time windows and simultaneous delivery pickup demands, department of business
administration chung hua university

80 BAAJ M. H. and MAHMASSANI H., “An Al_Based Approach for Transit Route System Planning
and Design,” J. Advanced Transportation 25, 187-210 (1991).

81 FAN W. and MACHEMEHL R. B., “Using a Simulated Annealing Algorithm to Solve the Transit
Route Network Design Problem,” J. Transportation Engineering-ASCE 132, 122-132 2006

82 CHAKROBORTY P., “Genetic Algorithms for Optimal Urban Transport Design,” Computer Aided
Civil and Infrastructure Engineering 18, 184-200 (2003).
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Se conoce el numero vehiculos, el tiempo de servicio, las frecuencias, las
paradas iniciales y finales de cada ruta y las horas de funcionamiento del

sistema.

Se cuenta con un conjunto de flotas de vehiculos de igual capacidad, que salen
y llegan a un depdésito, de modo que se visiten todos los destinos a un costo
minimo, satisfaciendo restricciones horarias y de capacidad.

Cada ruta inicia cuando un vehiculo sale del depdsito y recorre cierta zona
definida por las restricciones del problema y culmina cuando el recorrido ha

sido servido en el depdsito.

Las paradas estan dispersas en el area geografica de Bucaramanga y su area
metropolitana y cada una tiene asociado un intervalo de tiempo, o ventana de

tiempo en el cual esperan ser atendidas.

A lo largo del servicio se presenta una entrega y recogida simultanea de

pasajeros en algunas paradas.

Se asumen que la demanda es conocida y constante en cada parada.

Las ventanas de tiempo estan definidas para cada parada, si el vehiculo llega
antes del limite inferior a la ventana de tiempo, se genera una disminucion en
el tiempo de servicio de la ruta; en el caso de que el vehiculo llegue fuera del
limite superior de la ventana de tiempo se genera aumento en el tiempo de

servicio.

Las rutas se acoplan a una red urbana con caracteristicas: Cruces de caminos,
calles, destinos autorizados, distancias, velocidades, restricciones (semaforos,

obras en las vias, giros prohibidos, entre otros).
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e Cada parada debe ser visitada dentro de cada ciclo (viaje) con una frecuencia

establecida.

FORMULACION MATEMATICA

La red de transporte se representa por medio del grafo completo ¢ = (V, A) donde

V ={0,....,n} es el conjunto de vértices A € (i,j) y es el conjunto de arcos, con
i *j.
Los vértices i =1,.....,n corresponden a las paradas. La ventana de tiempo

general asociada a los nodos de partida y de llegada se representa como
[ag, bo] = [an+1, bns1] = [E, L], donde representan las salidas de los depdsitos mas
tempranas posible y las llegadas a los depdsitos mas tardia posible

respectivamente.

Toda ruta factible, corresponde a un camino G = (V, A) que inicia y termina en uno

de los depositos.

El sistema de transporte consta de un conjunto de vehiculos igual a K con

capacidad limitada igual a Q toneladas.

Para cada arco A € (i, j), Se definen:

o ¢;; Costo no negativo correspondiente a cada arco A € (i,j), y asociado a la

distancia, tiempo, flota, 0 una combinacién ponderada de ellas. Representa el

costo del camino mas corto recorrido entre dos nodos i, ;.
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Ci; Representa el costo de la funcién objetivo asociado al tiempo de viaje

asignado a cada ruta.

t;j =Tiempo de viaje para cada arco 4 € (i,j), que es equivalente a una unidad
de costo. C;; = t;;

Se debe cumplir la desigualdad triangular c;; < c;p + cp; ¥y tij < tip + ty;.

Variables de decision de naturaleza binaria. x;,Vi,j,1<i.j<n, i(#]
x;j = 1, si en la solucion, el vehiculo vade i aj.

x;j = 0, si en la solucion, el vehiculonovadeiaj.

Para cada nodo V = {0, .....,n} se definen:

o s; =Tiempo de duracion del servicio para cada cliente.

o d; = Demanda del nodo i, de tipo deterministica.

o pi = Solicitud de recogida de pasajeros

o Un intervalo de tiempo [a; b;], con i €V, llamado Ventana de Tiempo,
dentro del cual un cliente puede ser servido.

o Lavariable a;, representa el tiempo mas cercano de inicio de servicio en el
cliente i.

o Lavariable b;, es el tiempo mas lejano de inicio de servicio, o lo mismo, el fin
de la ventana correspondiente al cliente i.

o W, instante en el que el vehiculo k, comienza a servir al cliente i, o cliente
actual.

o W, instante en el que el vehiculo k, comienza a servir al cliente j o cliente

siguiente.

Existe una solucion factible si se cumplen las siguientes dos condiciones:
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o ag =E < minje,\(03b; — to;, donde, es el tiempo disponible para servir al
cliente i, saliendo del depdsito. E representa el tiempo mas tardio en el que
se puede salir del depdsito en funcién del cliente con ventanas de tiempo

mMAas prontas a cerrarse en el horizonte de programacion.

0 bpy1 =L = miney (03 + S; + tins1, donde a; + s; + tin4q1, €S €l tiempo que
tarda un vehiculo en llegar del dltimo cliente servido hasta el depdsito. L es
el tiempo mas temprano en el que se puede llegar al depdésito, después de
haber servido a todos los clientes. Si la llegada al depdsito es mayor que L,
no se garantiza el servicio a todos los clientes, debido a que al menos uno

dejo de ser visitado.

Una solucion es factible cuando en un arco G = (V,A) , cumple con las siguientes

restricciones:

Restriccion de tiempo: Si la suma del tiempo de viaje de i a j, la duracion del
servicio en y el intervalo correspondiente al inicio de la ventana de tiempo de i,
superan el tiempo mas tardio posible en el que el siguiente cliente permite el
servicio.

a; +Si +tl] > b]

Restricciones de capacidad: Si la cantidad de pasajeros recogidos Yy/o

entregados simultaneamente en cada parada no exceda la capacidad del vehiculo.

pPi-1—d;+p; <Q
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El problema VRPTW es un problema de optimizaciéon combinatoria debido a la
naturaleza discreta de sus variables. Existen miles de posibilidades de encontrar
una solucion que cumpla con las condiciones matematicas y mejore la funcion

objetivo que se establezca.
El modelo se formula matematicamente de la siguiente forma:
Variables de decision

* Xjjx €S una variable binaria que indica si el arco (i,j) es recorrido o no por el

vehiculo k.

xijk = 1 si el vehiculo k recorre el arco (i,j) ; 0 en el caso contrario.

e D;. el nimero de pasajeros que descienden (entregas) en la parada i.
e P, el nimero de pasajeros recogidos en la parada i.

e w; tiempo de inicio del servicio en la parada i por el vehiculo k.
Funcion objetivo: Expresa el costo total (1). Se pretende optimizar el tiempo total

de recorrido C;; = ¥ t;; , donde t;; es el tiempo de recorrido entre dos clientes i e j.

El costo de la funcion objetivo es el tiempo de viaje asignado a cada ruta.

Minimizar Z Z Cijxi ji (D

keK (i,j)eA

Sujeto a:

Z Z Xijk =1 ; VieN (2)

keK jeA+i
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Dado N =V{0,n+ 1} que representa el conjunto de clientes a excepcion del
deposito; la restriccion (2) asigna a cada cliente exactamente una ruta de vehiculo.
jeA + (i) Es el conjunto de grafos completos que parten de iy llegan a j.

Xojk =1, Vkek 3)
jeA+(0)

Xint1k = 1; Vkek (4)
ieA—(n+1)

Las restricciones (3) y (4) limitan el ndmero de rutas por vehiculo a una, y
caracterizan el flujo que debe seguir la flota. La primera hace referencia al nimero
de veces que un vehiculo sale del depdsito y la segunda, el nimero de veces que
llega jeA + (0), es el conjunto de grafos completos que parten del depdsito a todos
los clientes y jeA— (n+ 1) es el conjunto de grafos que parten de todos los

clientes hacia el depdsito.

Z Xijk — Z Xjixk =0 ; VkeK,j EN (5)
ieA—(J) ieA+(j)

La restriccion (5) asegura que a cada cliente solo llegue un vehiculo y el mismo
salga de él. Esta restriccion permite que en el modelo no se formen ciclos. Al
evitar repeticiones en la asignacion de rutas.

le+PlkSQ VkeK,VieEV (6)

La restriccion (6) garantiza que la carga del vehiculo k al salir del nodo i; tiene que

ser siempre inferior a la capacidad del vehiculo.
Xije (P +pj —Px) =0 Vi, jEV,VKEK (7)
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Xijx Dix +dj —Dj) =0  VijeV,VkeK (8)
Las restricciones (7) y (8) establecen que si cada arco (i,j) es visitado por un
vehiculo k; la cantidad a ser entregada por cada vehiculo tiene que disminuir en un

d; mientras que la cantidad recogida debe aumentar en un P;.
xijk(wik+si +tlj_W]k) SO, VkEK,(l,])GA (9)

La restriccion (9) asegura que el vehiculo k no pueda comenzar el servicio, si la
suma del tiempo de viaje de i a j, la duracién del servicio i y el tiempo total
acumulado al inicio del servicio i (w;,) es mayor que la venta de tiempo de j o del

cliente siguiente.

ail Z xijk < Wikai Z xl-jk;VkeK,ieN (10)
jeA+(i) JjeA+(i)

Para un vehiculo k dado, la restriccién (10) hace que w;;, = 0 cada vez que el
cliente i no es visitado por el vehiculo k. Igualmente, garantiza que el inicio de
servicio en el cliente i se lleve a cabo dentro de la ventana de tiempo

correspondiente.
E; <wy <L ;VkeK,ief{on+1} (11)

La restriccion (11) hace que cada cliente sea servido dentro del intervalo de
tiempo general [ay b,| = [ant1,bni1] = [E,L] , asociada al nodo de llegada y de

salida (deposito).

Dik ZOVkEK,(l,])EA (12)

83



Py =20VkeK,(i,j)e A (13)

Wik ZOVkEK,(i,j)EA (14)

Las restricciones (12), (13) y (14) imponen las condiciones de no negatividad a las

variables del modelo

xijk€{0,1}; VkeK,(i,j)e A (15)

La restriccion (15) indica la naturaleza binaria de las variables.
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10. APLICACION DE LA OPTIMIZACION EVOLUTIVA POR ENJAMBRE DE
PARTICULAS

El algoritmo de EPSO se basa en un conjunto de particulas que evolucionan en el
espacio de busqueda tratando de encontrar un punto Optimo en el mismo. A
diferencia de PSO, la evolucion no s6lo se ve en el comportamiento de las
particulas sino también en los pesos que afectan al movimiento de estas a medida
que se avanza en el espacio de busqueda. Una de las caracteristicas mas
importantes es que es un método autoadaptivo, que ajusta automaticamente sus
parametros 0 comportamientos en respuesta a la manera en que progresa la

solucién del problema®.

La adaptacion es tipicamente comandada por reglas. En la mayoria de los casos
estas reglas son heuristicas, en este caso se emplea la técnica del vecino mas
cercano, la cual segun la revision de la literatura ha sido estudiada por varios
autores. Desde que esta heuristica fue desarrollada por Salomon en 1987 para el
problema VRPTW en el que plantea que se inicie cada ruta buscando un cliente
que no haya sido considerado en alguna ruta y que se encuentre cerca al depésito
principal, en cada interaccién subsecuente, la heuristica busca al cliente mas
cercano al ultimo cliente afiadiendo a la ruta, y lo adiciona al final de la ruta recién
construida. Una nueva ruta se inicia cada vez que el proceso de busqueda falla al

encontrar un lugar de insercion para algun cliente.

Para la seleccién del método que se estudia en este proyecto se bas6 en el
conocimiento adquirido en la revisién bibliografica, luego de revisar la literatura
cientifica del VRPTW vy teniendo en cuenta el planteamiento y formulacion

matematica del modelo propuesto en esta investigacién el cual considera una

83 MIRANDA V., and FONSECA N., “EPSO-Best-Of-Two-Worlds Meta-Heuristic Applied To Power
System Problems,” Proceedings Congress on Evolutionary Computation, vol. 2, pp. 1080-1085,
Honolulu, Hawaii, USA, 2002.
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minimizacion de costos en cuanto a aspectos espaciales (distancias) y temporales
(ventanas de tiempo), es fundamental a la hora de la seleccion de clientes en una
ruta, e igualmente es importante la consecucion y el acceso de la informacion de
esta heuristica que es considera un punto fundamental en la apropiacién del
conocimiento y por lo tanto de la implementacion de la técnica del vecino méas

cercano.

Un método autoadaptaivo requiere que el algoritmo desarrolle por si mismo un
proceso de cambio de su comportamiento, en lugar de obedecer una regla
externa. Esto es como si el método tiene algun tipo de inteligencia en su

algoritmo®*.

10.1. HEURISTICA DEL VECINO MAS CERCANO

El vecino mas cercano es una heuristica de insercion secuencial para el VRPTW,
esta se basa en las extensiones de las heuristicas del modelo clasico del ruteo de
vehiculos (Rosenkrantz, Stearns y Lewis (1977)), con la diferencia de que en este

enfoque se incorporan métricas que integran la dimension espacial y la temporal.

El algoritmo halla una solucion basada en la cercania de dos nodos o clientes
adyacentes. En el enfoque temporal de la heuristica del vecino mas cercano, se
usa una métrica o medida que hace un balance ponderado entre la cercania

geografica de los clientes y el tiempo de recorrido respectivo de un nodo a otro.

En esta aproximacion, un cliente cercano geograficamente no implica factibilidad

en términos de tiempo, por esta razon el costo de la ruta al insertar un cliente hace

84 MIRANDA V., and FONSECA N., “New Evolutionary Particle Swarm Algorithm (EPSO) Applied
to Voltage/Var Control,” Proceedings of 14th Power Systems Computation Conference (PSCC'02),
Sevilla, Spain, 24-28 Jun, 2002
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un balance entre estos dos parametros, y asigna los clientes a la ruta dando

prioridad a aquellos cuyo “balance” sea menor.

Si se tiene una ruta (0,..u;,0), se define el costo de insertar el cliente u; a

continuacion de u; en la ruta como:

Cij = 61dij + 62Tij + 63Vij; 61 + 62 + 63 = 0

Tij = wj — (w; +6;)

Donde los parametros é§;, 6, Y 63 SOn no hegativos y suman 1.

El término d;;, es la distancia directa entre dos nodos y mide su cercania

jl
geografica (Se asume que cada unidad de distancia es equivalente a una

unidad de tiempo de recorrido).

El valor de T;; indica la diferencia entre la hora de comienzo del servicio j eny
la del fin del servicio en i, midiendo la cercania de los clientes en términos
temporales. Este pardmetro minimiza el menor tiempo de recorrido y el menor

tiempo de espera entre dos clientes.

Por otro lado, V;; mide la urgencia de realizar la insercion. La urgencia se
define como la diferencia entre la hora de arribo a j (sin incluir la espera) y la
tltima hora a la que se podria arribar a dicho cliente. Este parametro prioriza
los clientes a insertar teniendo en cuenta la diferencia de tiempo mas tardia

para servir al cliente j.
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Diferentes valores de 6;, §,, ¥ &3, arrojan resultados distintos, segun el enfoque

gue se quiera dar al modelo.

Si se busca insertar los clientes en las rutas minimizando su cercania

geografica, se dara menor valor a 6;.

Si se priorizan clientes por su cercania temporal, menores valores de §,,
guiaran la heuristica a que forme rutas con valores ponderados de tiempo y

distancia menores.

Si existen clientes cuyo tiempo de servicio mas tardio esta alejado del
horizonte de planeacién de rutas, el coeficiente §5, debe ser menor para que se

garantice el servicio a clientes criticos.

10.1.1. Procedimiento.

A cada uno de los coeficientes §,, §,, Y 83, se asigna un valor teniendo en
cuenta el enfoque que se quiera dar al modelo. La suma de los tres términos

debe serigual a 1.

Se calculan los costos (;; desde el deposito hasta cada uno de los clientes. Al
hacer este calculo es importante tener en cuenta que el término T;; desde el
deposito hasta el cliente j, es igual al tiempo de inicio de servicio en j, wy,

porque el depdsito no tiene asociado un tiempo de inicio del servicio; por lo

tanto w; = 0 . La Métrica V;;

ij» €s equivalente a la diferencia entre el final de la

ventana de tiempo en el cliente j y su tiempo de recorrido desde el depdsito

to;, ast:
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Vij = bj — to;

Se listan los costos C; en orden ascendente. El algoritmo selecciona el cliente
inicial de una ruta como el mas cercano al depésito, segun la medida Cy;,

dentro de los clientes no visitados.

Se calculan los costos (;; partiendo del ultimo cliente asignado a la ruta, desde
y hacia cada uno de los clientes restantes y se listan de manera ascendente.
En cada paso se selecciona al cliente no visitado que sea mas cercano al
altimo cliente de la ruta en términos del parametro calculado, considerando
solamente las inserciones factibles, y se agrega al final de la ruta parcialmente
formada.

Para que una insercion sea factible, la suma de las demandas asociadas con
los clientes de la ruta parcialmente formada no debe exceder la capacidad del
vehiculo. Igualmente se debe observar que el tiempo de llegada al cliente j, no
debe ser mayor que el tiempo mas tardio en el que el cliente j permite el

servicio.

Si una insercion es no factible, se busca en la lista el segundo costo menor y
se inserta en la ruta, si el segundo costo es no factible se buscan en la lista
aguellos clientes que no violen las restricciones de capacidad y de ventanas de

tiempo, siempre y cuando se respete el orden ascendente.

Cuando no haya mas clientes para insertar en la ruta actual, se crea una nueva

hasta que todos los clientes sean visitados.
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El procedimiento del algoritmo de vecino mas cercano puede observarse

graficamente en la ilustracion 3 mediante un diagrama de flujo.
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Figura 3. Diagrama de flujo para el algoritmo de vecino mas cercano.
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10.2. EL MECANISMO DEL ALGORITMO EPSO

Como se definié anteriormente en la seccion 7.3.1.1 Optimizacion evolutiva por
enjambre de particulas (EPSO), en resumen, la EPSO se mueven de manera
similar que la PSO mediante la suma de los vectores de inercia, memoria y

cooperacion como lo muestra la ilustracién 4, cada uno de estos vectores en
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EPSO en ponderado de forma evolutiva y auto adaptativa los cuales son los

mecanismos caracteristicos de esta metaheuristica.

Figura 4. Concepto de la modificacion de un punto de la basqueda en EPSO.

3

) Punto de bisqueda actual
s**1 : Punto de busqueda modificado
V¥ Velocidad actual

vk+l . velocidad modificada

V ey : Velocidad basada en pbest

V Velocidad basada en gbest

ghest

gbest* gbest

Fuente: Rolando M. Pringles, Vladimiro Miranda y Francisco Garcés. Expansion Optima del

Sistema de Transporte Implementando EPSO.

10.2.1. Descripcion detallada del algoritmo EPSO. En un espacio binario, una
particula puede parecer moverse cerca o lejos al cambiar varios nimeros de sus
coordenadas binarias o bits, ademas la velocidad que tiene esta particula puede
ser descrita por el nimero de bits cambiados por iteracidén, es por esto que una
particula con cero bits cambiados no se mueve, mientras que esta se mueve lo
mas lejos posible al cambiar por completo todas sus coordenadas binarias®®.

La solucién a este dilema es la definicion de la trayectoria, velocidad y movimiento.

Los cuales se pueden definir en términos de las probabilidades de cambio para

85 MUNOZ SARMIENTO Oscar Javier, Tesis de pregrado: Aplicacion del algoritmo metaheuristico
optimizacién evolutiva por enjambre de particulas (EPSO) a la alternativa de asignacion de energia
eléctrica: minimizacion de pagos finales (PCM), Universidad Industrial de Santander, Pag. 47.
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que una variable cambie de un estado al otro, es por esto que en el algoritmo
binario una particula se mueve en cada una de sus coordenadas en un espacio
restringido de [0 1] dependiendo de su velocidad, donde cada V representa la
probabilidad de que una de las variables de decision de la particula tome
determinado valor. En otras palabras, si para una particula la velocidad de una de
sus variables de decision es V=0.20, entonces hay una probabilidad del veinte por
ciento de que esta variable tome el valor de 1, y un ochenta por ciento de

probabilidad de tomar el valor de 0.

Pero la velocidad en el algoriimo EPSO no estd representada como una
probabilidad. En la seccién 7.3.1.1 se muestra la velocidad se rige bajo la

siguiente ecuacion.
Vit = wiVE + Wi (pbest; — SF) + Wi (gbest™ — SF)

Es por esto que se utiliza la funcién sigmoide para convertir la expresion de la

velocidad en una probabilidad.

Koy =1/ + e (7))

Y por ultimo la regla de movimiento de la particula de una iteracion k a una

iteracion k + 1 esta dada por la siguiente ecuacion:

Gk 1sirand() < K(vlg{)
' 0 si rand() > K iy

En resumen, el diagrama de flujo de EPSO binario es dado por la ilustracion 5.
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Figura 5. Diagrama de flujo de EPSO binario.
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10.3. DISENO DE LA SOLUCION

La metaheuristica EPSO es concebida a partir de un PSO con operadores
evolutivos el cual resuelve problema con variables continuas y el VRPTW es un
problema de optimizacién combinatoria, por consiguiente, se requiere representar
la solucion a este problema, de una manera en que se convierten las
permutaciones de clientes en valores posicién, para de esta forma crear el

enjambre de particulas.
e Para la soluciéon de un VRPTW, teniendo en cuenta un PSO, la permutacién
entera Y; = (yi1, Viz, - Yiv, - Yin ), donde i representa la particula i-ésima y

[ representa el cliente [ —ésimo.

e Cada solucion inicial generada es una permutacion de todos los clientes, la

conversién se realiza aplicando la siguiente ecuacion:
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(xmax - xmin)
nx [yy —1+rand()]

Xi1 = Xmin + (104)

Donde:

yi: I- ésima dimension De la solucion i- ésima (cliente).

x;;. I- ésima dimension de la particula i- ésima en el espacio del enjambre (valor

posicion de cada cliente en la particula).

rand (): numero aleatorio distribuido uniformemente en [0,1].

n: NUmero de clientes.

Xmin. Valor de frontera minimo del valor posicion de la particula en el espacio del

enjambre.

Xmax. Valor de frontera maximo del valor posicion de la particula en el espacio del

enjambre.

Mediante el siguiente ejemplo se muestra como se realiza la transformacion de la
permutacion de clientes (solucién codificada) a sus valores posicion equivalente
en el espacio solucién del PSO utilizando la ecuacion (10.4), en donde los valores
frontera minimo y maximo (X,nin Y Xmax) SON seleccionados de forma arbitraria:
vi=(3, 4, 2,5, 1,6) solucion codificada.

n= 6 Numero de clientes.

xminzl

Xmax=10
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El vector de posicion equivalente a la solucion codificada se muestra en la tabla3:

Tabla 3. Ejemplo para la conversién de las soluciones en valores posiciones
continuas

Dimension (1) 1 2 3 4 5 6
Solucién
codificada(y;) 3 4 2 5 1 6

Vector posicion(x;) | 2.9177 | 4.8203 | 6.9363 | 8.4473 | 1.2364 | 9.9559

De igual forma es necesario realizar el proceso inverso denominado decodificacion
de la solucion PSO. La solucion encontrada en el espacio de solucion PSO debera
decodificarse como una solucién del problema original, que esta dada por medio
de una permutacién de clientes. Es por ello que los valores continuos de posicién
del vector x;, se convierten nuevamente a la solucion codificada y; utilizando Rank
Order Value (ROV). EI ROV es una técnica propuesta por Bo, Wang y Jing® la

cual convierte los valores continuos de las particulas en permutacion de clientes.
La aplicacion del ROV, siguiendo con la instancia de los 6 clientes y suponiendo

que el vector de posicidn que se tiene es resultado de haber implementado el
PSO, la conversion a la permutacién de clientes se presenta en la tabla 4:

Tabla 4Ejemplo para la aplicacion del ROV.

Dimension (1) 1 2 3 4 5 6

Vector posicion(x;) | 4.728 | 7.213 | 9.874 | 3.936 1.633 6.700
Solucion
codificada(y;) 3 5 6 2 1 4

86 LIU, Bo, WANG, Ling y JIN, Yi-hui. An effective hybrid PSO-based algorithm for flow shop
scheduling with limited buffers. En: Computers & Operations Research. 2008. Vol. 35, pp. 2791-
2806. DOI10.1016/j.cor.2006.12.013.
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Teniendo en cuenta lo anterior se presenta de manera formal el algoritmo para

resolver el VRPTW utilizando PSO con operadores evolutivos (EPSO).

Algoritmo EPSO aplicado al VRPTW:

1.

Iniciar las particulas usando la heuristica del vecino mas cercano

Repetir mientras se cumpla el criterio de parada.

Para cada particula:

3.1 Calcular el valor de los costos.

3.2 Si el valor del costo es mejor que el valor de costo anterior establecer el
actual valor como el nuevo pbest.

3.3 Fin.

Escoger la particula con mejor valor de costo en todo el enjambre como gbest.

Para cada particula

5.1 Convertir la solucién en su respectivo vector posicion.

5.2 Calcular la velocidad de las particulas.

5.3 Actualizar la posicion de las particulas.

5.4 Convertir las particulas a su respectiva permutacién codificada.
5.5 Aplicar el operador de cruce.

5.6 Aplicar el operador de mutacion.

5.7 Fin.

Regresar al paso 3.

Fin
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8. Establecer el gbest como la mejor solucion global.

En el paso 1 se inicializan las soluciones mediante la generacion de un conjunto
de soluciones (soluciones codificadas), en donde cada una de ellas va a estar
representada como una permutacion de todos los clientes de la instancia. Una
manera intuitiva de obtener dicho conjunto es generando la permutacion
aleatoriamente, de manera analoga a la generacion de las particulas en el PSO
basico Kennedy y Eberhart®’. Sin embargo, con el fin de garantizar una poblacién
inicial de mejor calidad, ésta es generada utilizando el algoritmo del vecino mas

cercano.

En el paso 3 se calcula el valor de la funcion de costos para cada solucion. En
este caso, se obtiene el valor esperado de la funcion objetivo para cada solucion
del VRPTW.

En los pasos 3.2 - 4, se llevan a cabo las siguientes actividades:

1. Actualizacion del pbest: el pbest es un vector de tamafio m, donde cada
elemento contiene el mejor valor del costo de la particula m-ésima en todo el
proceso iterativo. En la primera iteracion el pbest es igual a los valores del
costo hallados en ese momento y a partir de la segunda iteracién, este vector
se actualiza si el costo de al menos una particula en ese instante, es mejor al

valor anterior.

2. Actualizacion del gbest: teniendo en cuenta el pbest, se escoge el mejor valor
de costo de todas las particulas con el fin de identificar la mejor particula.

87 KENNEDY, James y EBERHART, Russell. Particle Swarm Optimization. En: Natural Networks,
1995. Proceedings., IEEE International Conference. S.I.: s.n. 1995. pp. 1942-1948.
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En el paso 5 se realiza la actualizacion del enjambre de la siguiente manera: como
ya se menciond, en el PSO las particulas se mueven en un espacio continuo, por
lo que es necesario convertir las soluciones codificadas en sus valores posicion
equivalente usando la ecuacion (10.4). Con el fin de realizar la actualizacion de la
velocidad y la posicion de cada particula, se utilizan las ecuaciones descritas en
este capitulo. Una vez se hayan actualizado estos valores, las particulas se
convierten de nuevo a la permutacion de clientes usando el ROV y de esta forma,
llevar a cabo el proceso de aplicacion de los operadores evolutivos de cruce y

mutacion.

El proceso se repite hasta que se haya satisfecho el criterio de calidad,

estableciendo al gbest como la mejor solucion global del problema.

OPERARADORES EVOLUTIVOS

Como se sefald anteriormente los parametros de la PSO varian de un problema a
otro, por lo que encontrar los valores Gptimos de estos no es una tarea sencilla
dado a las varias limitaciones las cuales estan asociadas principalmente a
configuraciones de los pardmetros propios de la heuristica como lo establecieron
en su trabajo Shanmugam, Ganesan y Vanathi. Dado que el enjambre puede

converger prematuramente por dos razones:

e Un gran flujo de informacion entre las particulas asociados a grandes valores

de coeficientes de aceleracion.

e La convergencia a la mejor solucion se podria ver demorada innecesariamente
por bajas asignaciones en los coeficientes tanto de aceleracion, inercia y
demas, por el tamafio del espacio multidimensional en el cual se va a mover el

enjambre.
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En este trabajo se utilizé secuencialmente un operador de cruce simple el cual es
aplicado a todo el enjambre con el gbest, seguido por un operador de mutacién

basado en el intercambio de genes®.

Algoritmo de Implementacion del operador evolutivo de cruce

1. Para cada solucion codificada Y.
1.1. Seleccionar aleatoriamente un punto p entre 1y N
1.2. Intercambiar los valores de la solucion codificada con el gbest codificado
1.3. Fin

Algoritmo de Implementacion del operador evolutivo de mutacion
1. Para cada solucion cruzada

1.1.  Seleccionar dos puntos p; y p, e intercambiarlos
1.2. Fin

88 GALVAN NUNEZ, Silvia Adriana; ARIAS, Javier; LAMOS, Henry. Optimizacion por simulacion
basado en un sistema evolutivo de optimizacién de enjambre de particulas para el problema de
ruteo de vehiculos con demandas estocasticas. Tesis de maestria de ingenieria industrial.
Bucaramanga. Universidad Industrial de Santander. 2012
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11. ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccion se describe el disefio utilizado y el resultado obtenido al
implementar el framework EPSO. En primer lugar, se presenta la configuracion de

los parametros del EPSO, seguido por la presentacion del resultado obtenido.

El framework EPSO fue programado en Matlab 8.3 y ejecutado en un equipo con
procesador Intel Core i3-4005U y 6GB de RAM. Dentro de los parametros del
EPSO, se establecieron los siguientes valores: nimero de particulas: m = 20;

coeficientes de aceleracion: ¢, =1y ¢, = 1,5; inercia: w = 0,7; valores frontera
para convertir las soluciones en particulas: x,,;, = 0,1y X = 0,7 y €l nUmero de

iteraciones del algoritmo es igual a 100.

Los datos para cargar con el fin de dar solucién al modelo propuesto se pueden
ver en el anexo E. Matriz de datos, las entregas y recogidas son generadas como
una distribucién normal con media de 45 la cual es la capacidad media de un bus
tipo padrén y desviacién estandar de 10; un tiempo de servicio para cada nodo
“parada” de 2 min 30 segundos; el inicio de la ventana de tiempo para cada nodo
es igual al tiempo de ir del depodsito al nodo en condiciones ideales de tréfico.
Igualmente, en el anexo F. Matriz de distancias, se pueden apreciar el valor de la
distancia de ir del depdsito a el nodo y de nodo a nodo, esta matriz de distancias
gracias al software de ruteo Bee uis desarrollado en el proyecto de grado titulado
“Un algoritmo evolutivo para el problema de distribucion de recursos post-
desastres sismicos en la ciudad de Bucaramanga’®. El nimero de nodos

‘paradas” son de 274 por las cuales pasan las rutas petroncales del sistema

89 BARRERA NAVARRO, Anbres Ricardo; HERNANDEZ GOMEZ, Angie Paola. Un algoritmo
evolutivo para el problema de distribucion de recursos post-desastres sismicos en la ciudad de
Bucaramanga. Proyecto de grado de ingenieria industrial. Bucaramanga. Universidad Industrial de
Santander. 2016.
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Metrolinea distribuidas a lo largo de Bucaramanga y area metropolitana, y un
depdsito ubicado en la estacion de transferencia de Metrolinea Provenza.

El framework EPSO arrojo el siguiente resultado:

Tabla 5. Tabla de rutas
TABLA DE RUTAS

RUTA Cliente Nombre
275 | Estacion de Provenza

270|CL 104 KR 25

RUTA 1 269 | TR Metropolitana CL 103
268 | Plaza Mercado Campesino
275 | Estacion de Provenza
271 |Iglesia Santamaria De Los Lagos
275 | Estacion de Provenza
226 |KR 2W CL 64

275 | Estacion de Provenza

5| Payador

275 | Estacion de Provenza
272 |Lagos I

275 | Estacion de Provenza
224 |CL 61 KR 1W

275 | Estacion de Provenza
225|KR 32ACL19S

275 | Estacion de Provenza
274 | La Canasta

275 | Estacion de Provenza
122|/KR7CL5S

157|CL 11 KR 18

1| Temprana

275 | Estacion de Provenza

RUTA 2

RUTA 3

RUTA 4

RUTA S

RUTA 6

RUTA 7

RUTA 8

La tabla de rutas (tabla 5) contiene 8 rutas de las 250 que se obtuvieron mediante
el framework, generando un costo de 452,470 unidades monetarias; las 250 rutas

se presentan en el anexo H.
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12. CONCLUSIONES

Para el desarrollo del presente trabajo se realiz6 un estudio de los temas
relacionados con el problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo
(VRPTW), los cuales fueron aplicados a un problema real en el Sistema
Integrado de Transporte Masivo del Area Metropolitana de Bucaramanga

“Metrolinea”.

Los objetivos planteados para la presente investigacion se cumplieron
totalmente. Se desarroll6 un algoritmo EPSO que resuelve el problema de

ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo utilizando el software MATLAB.

A patrtir de la revision literaria se determiné que la mejor forma de resolver el
VRPTW es mediante el uso de metaheuristica, por ello se seleccion la EPSO
debido a las buenas soluciones que esta genera en relacién con otras, por sus
mecanismos evolutivos y autoadaptaivo actuando en secuencia, cada uno con
su propia probabilidad de producir no solo mejores individuos, sino también un

promedio grupal mejor.

Para el desarrollo del modelo de transporte fue necesario disefiar una red de
transporte restringida con la ayuda de la herramienta Google Maps, esta red

contiene cada una de las paradas de las rutas objeto de estudio.
La ruta generada no contempla la situacion real, es decir, toma

independientemente la misma parada en sentido Norte-sur y sur-norte como

dos rutas diferentes, de esto radica la gran cantidad de rutas generadas.
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e El modelo no se ajusta al entorno real, se rige netamente por la formulacién

matematica de este.
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13. RECOMENDACIONES

Para futuras investigaciones se recomienda tomar el Problema de ruteo de
vehiculos con ventanas de tiempo como un problema clusterizado con
multiples sub- depdsitos y un depdsito central para obtener una mejor calidad

de los resultados.

El presente proyecto servirh como base para futuras investigaciones ya que en
la Universidad Industrial de Santander no se encuentran antecedentes de
proyectos de grado que solucionen el problema de ruteo de vehiculos con

ventanas de tiempo usando la metaheuristica EPSO.

Con el fin de que la solucion sea factible en términos econémicos y se ajuste
mas a la realidad, se recomienda para futura investigaciones definir los nodos y
paradas como un solo punto en donde se pueda entrar y salir de este, con esto
se reduciria el nimero de nodos y la cantidad de rutas.

Se recomienda para futuras investigaciones, modelar la demanda del sistema

al igual que las ventanas de tiempo, ya que estas son basadas en experiencia

adquirida mediante el estudio de Metrolinea.
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