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Resumen

El objetivo general de esta tesis fue desarrollar técnicas meta-heuristicas hibridas para el
tratamiento de problemas NP-Hard relacionados con el problema de la red de trénsito
(Transit Network Problem: TNP). Estas técnicas estdn orientadas, en particular, a las dos
etapas mas importantes del TNP: el disefio y la planificacion (Transit Network Design and
Scheduling Problem: TNDSP) de la red. El objetivo principal fue proveer una herramienta
automatizada para la creacion tanto de las rutas de las lineas de la red de transito como de la
frecuencia de los moviles.

Como resultado colateral de esta tesis se logré ademas subsanar una deficiencia de los
trabajos existentes sobre TNP: su incapacidad para obtener resultados que reflejen la
dindmica de las variables que dependen de los tiempos consumidos por el usuario en su
espera, acceso y viaje dentro de la red. Esta tesis analiza dichas falencias y presenta como
solucion la posibilidad de incorporar un elemento dindmico dentro de la resolucion del
TNDSP. De este modo, se han podido obtener resultados realistas tanto desde el punto de
vista del operador del servicio como asi también del cliente.

En base a nuestras investigaciones, se obtuvo un algoritmo hibrido evolutivo
dinamico multi-objetivo de dos etapas que tiene en cuenta tanto al operador como a los
clientes de la red. La primera es una etapa de inicializacion de distancias y rutas entre paradas
a través de un novedoso procedimiento GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure). La segunda es una etapa que implementa un nuevo algoritmo evolutivo que
contiene un procedimiento de simulacion para el calculo de la funcion de aptitud (fitness) de
los individuos. Finalmente, se estudiaron algunas ciudades hipotéticas estableciendo la mejor
configuracion de parametros para las fases del algoritmo hibrido y se analizé un caso real
utilizado en la literatura para comparar nuestra metodologia con los procedimientos mas

conocidos sobre el tema, mostrando resultados altamente satisfactorios.

Resumen



Abstract

The general purpose of this thesis was to develop meta-heuristic hybrid techniques for the
treatment of NP-hard problems related to the Transit Network Problem (TNP). These
techniques are particularly oriented to the most important TNP stages: the design and
planning of the network (7ransit Network Design and Scheduling Problem: TNDSP). The
main goal was to provide a tool for the creation of both the routes for the transit network lines
and the mobile frequency.

Also, the work performed in this thesis contributes to eliminate a deficiency in the
existing work about TNP: the inability to yield results that reflect the dynamics of the
variables that depend on the time taken by the users while they are waiting, accessing and
tripping within the network. This thesis analyses this dearth and proposes as a solution the
possibility of incorporating a dynamic element to the manner of solving the TNDSP. In this
way, realistic results could be obtained from the viewpoint of both the service operator and
the client as well.

On the basis of our research, a hybrid dynamic two-stage evolutionary algorithm was
obtained. In the network, it takes into account both the operator and the clients as well. The
first stage is an initialization of the distances and routes between stops through a GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). The second stage implements an
evolutionary algorithm that contains a simulation procedure for the calculation of the
individuals’ fitness.

Finally, some hypothetical cities were studied by establishing the best parameter
configuration for the phases of the hybrid algorithm. A real case, which is classic in the
literature, was analyzed in order to compare our method against the well-known approaches

used to solve these problems. The results of this analysis were highly satisfactory.

Abstract
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Capitulol  Redes de transito

Desde el comienzo de la humanidad, el hombre ha sentido la necesidad de movilizarse con el
objetivo de conseguir comodidades que no alcanzaba en su lugar de origen. Desde pequefias
embarcaciones hasta grandes navios cruzaron océanos en busca de nuevas rutas comerciales,
para obtener nuevos productos y aumentar asi el comercio. Como resultado de esto, algunos
permanecieron en los territorios descubiertos y formaron nuevas comunidades. Mantener
conectados a las personas y los lugares a los que estas desean llegar, de manera eficiente
dentro del lugar donde viven, constituye el desafio actual. Las personas recorren diariamente
grandes distancias por distintos motivos. Todas ellas tienen en comtn el uso de medios de
transporte ya sea particular o publico.

La planificacion del transito publico cubre distintas areas de investigacion. Desde el
disefio de las redes hasta el tamafio de la tripulacion, desde la evaluacion de la demanda hasta
la asignacion del transito de los viajes. Los procesos utilizados para obtener una red de
transito publico han sido encarados desde distintos puntos de vista.

Este alto interés por la planificacion del transito es, en parte, debido a que el
desarrollo del transporte ptblico es un topico crucial en la sociedad moderna. Los continuos
congestionamientos urbanos, los problemas de estacionamiento (parking) y el incremento de
la poluciéon hacen que las personas consideren como opcion cambiar al transporte urbano si
este tiene una buena calidad de servicio a un costo atractivo. Este problema conocido como

TNP (Transit Network Problem) es extremadamente complejo. Algunos de sus subproblemas

Capitulo 1 Redes de transito
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son considerados por separado dentro de la clasificacion NP-Hard desde el punto de vista de
su complejidad computacional (Ceder e Israeli, 1986; Magnanti y Wong, 1984; Quak, 2003).
En este capitulo se definirdn los conceptos fundamentales asociados a TNP,

trataremos los principales aspectos de la planificacion del transito.
1.1 TRANSITOY TRAFICO

Dos conceptos claves aparecen en la literatura referidos a TNP. Los mismos no deben
confundirse para poder comprender el topico bajo estudio en esta tesis. Estos conceptos son
el de tréfico y el de transito.

En inglés se denomina transit o transito” al transporte publico y traffic o “trafico™ al
transporte privado. Sin embargo, en castellano no se hace esa distincion, usandose las
palabras transito y trafico indistintamente para referirse a la circulacion de vehiculos de
transporte; en tanto que se le llama transporte pesado al trafico de mercancias y carga. Para el
caso de esta tesis doctoral, haremos uso de la palabra transito que se corresponde con la

problemadtica tratada.
1.2 CONCEPTOS GENERALES

Para el tratamiento del problema de las redes de transito (TNP, Transit Network Problem)
comenzaremos definiendo en lineas generales los conceptos que seran utilizados en las
secciones siguientes.

Los operarios del transito son las empresas proveedoras del servicio. Los usuarios o

pasajeros son los que utilizan el servicio.

% Transito (diccionario de la Real Academia Espafiola): Accién de transitar. Actividad de personas y vehiculos
que pasan por una calle, una carretera, etc. Transitar: Ir o pasar de un punto a otro por vias o parajes publicos.

3 Trafico (diccionario de la Real Academia Espafiola): Accion de traficar. Circulacion de vehiculos por calles,
caminos, etc. m. Movimiento o transito de personas, mercancias, etc., por cualquier otro medio de transporte.
Traficar: Comerciar, negociar con el dinero y las mercancias. Andar o errar por varios paises, correr mundo.
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Un movil es el vehiculo que utiliza el operario para transportar al usuario desde su
origen a su destino. En el caso particular del problema del transporte publico de pasajeros
hablaremos indistintamente de movil, autobus o bus.

Por lo general este movil debera recorrer una ruta 0 linea, esta ruta estara compuesta
por calles pertenecientes a un mapa. El mapa estd formado por nodos y arcos. Los arcos
poseen sentido. Aquellos nodos del mapa donde es importante que el movil pase se los
denominara parada. Por lo general, se definira mas de una ruta en el mapa y se querra que
las rutas estén interconectadas por alguna parada, a dicha parada se la denominara trasbordo.
Al conjunto de rutas se lo denomina red de transito (TN). La Figura 1.1 resume los conceptos

generales presentados.
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Figura 1.1 Elementos de la red de transito
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EL PROCESO GLOBAL DE PLANEAMIENTO DEL TRANSITO

En 1986, Ceder y Wilson establecen los lineamientos generales del proceso de planeamiento

del transito dividiéndolo en una secuencia de cinco pasos:

1) Diseflo de cada ruta nueva y analisis de las existentes,

2) Determinacion de las frecuencias de las rutas,

3) Determinacion de los puntos de transferencia y cronograma de las rutas,

4) Asignacion de la flota de vehiculos,

5) Asignacion de los empleados y otros recursos para cada linea.

Dentro del transporte ptblico urbano encontramos los tranvias, subtes, metros y buses. Los

mismos poseen diferentes caracteristicas, niveles de flexibilidad y planificacion pero

comparten los pasos mencionados arriba. La utilidad del recurso transporte esta asociada, por

lo general, a como estan dispuestos los recorridos de las distintas lineas y la frecuencia con la

que realizan dichos recorridos. Los cinco pasos mencionados arriba pueden ser resumidos en

la Tabla 1.1.

Tabla 1.1 El Proceso de Planeamiento del Transito (Ceder y Wilson, 1986). Los numeros incorporados en las
actividades corresponden a las secciones de este capitulo que las describen

Entradas independientes =»

Actividad de Planeamiento

> Salida

Datos de Demanda
Topologia

1.4) Diseiio de la red de transito,

7

Cambios de Ruta
Nuevas Rutas
Estrategias de Operacion

Disponibilidad de Subsidios
Disponibilidad de Méviles
Politica de Servicio
Patrocinio Actual

1.5) Determinacion de las
firecuencias de las lineas,

7

Frecuencias del Servicio

Demanda por horarios del dia

Tiempo del Primer y ultimo
viaje

1.6) Determinacion de los puntos de
transferencia y cronograma de las
lineas,

Tiempo de salida de cada
movil.

Tiempo de Arribo de los
moviles

Tiempo de recorrido v

Tiempos donde el movil estd | 1.7) Asignacion de la Flota de | Planificacion de  los
vacio vehiculos, moviles

Tiempos de Recuperacion

Horarios de los empleado 1.8) Asignacion de los empleados y | Planificacion  de los

Estructura y costos

otros recursos para cada linea.

empleados

Capitulo 1
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Idealmente todos estos pasos deben ser tratados simultaneamente con el objetivo de
asegurar su interaccion y asi obtener los mejores resultados posibles. Sin embargo, debido a
la complejidad del proceso, este tratamiento ideal es imposible de aplicar en la practica.
Como resultado, varios sub-problemas fueron definidos para resolver el TNP de manera
secuencial, lo cual conlleva a la pérdida de garantia de optimalidad.

Para entender como se resuelve la planificacion, dividiremos al problema y lo

trataremos en secciones diferentes como lo hacen Guihaire y Hao, 2008.
1.4 DISENO DE LA RED DE TRANSITO

El propésito de este paso, denominado TNDP (Transit Network Design Problem), es definir

el conjunto de rutas de los vehiculos en un area en particular.

1.4.1 Entrada

Los datos necesarios para este paso son dos:

Topologia. Contiene indicadores de rendimiento de rutas. La topologia del area puede ser
definida por calles o similares, posibles lugares para las paradas o algunas veces pueden ser
locaciones de paradas ficticias que sirven como terminales o centros extremos.

Matriz origen-destino. (OD, origin-destiny). Contiene datos de demanda. Las matrices OD
contienen el conjunto de centros o paradas que satisfacen lo mas posible la demanda de la
comunidad. Las abscisas se corresponden con los origenes de los usuarios y las ordenadas

con los destinos.

1.4.2 Principales restricciones y objetivos
Dependiendo de la politica de la autoridad de transito, las restricciones y los objetivos se
pueden mezclar, por lo que no existe regla que los diferencie:
Historia. Si existiera una red ya establecida esto puede llegar a jugar un rol en el sentido de

que, por alguna razoén, sea indeseable interrumpir el servicio en las lineas o rutas ya existentes.
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Area de cubrimiento. Este aspecto esta relacionado con la definicion de nuevas rutas, o
cambios de ruta. El area de cubrimiento es medida como el porcentaje de la demanda
estimada que puede ser satisfecha a través del transito publico. Esta razon puede ser calculada
de varias maneras (Spasovic ef al., 1993), pero usualmente depende de caracteristicas tales
como el tamafio de la ruta, la densidad y la distancia entre paradas. (Murray, 2003; Benn,
1995). Las reglas del pulgar consideran a veces que la gente vive “cerca”, es decir como
maximo a 400 o 500 metros del lugar de la parada, como parte de este porcentaje.

Ruta y viaje directos. Desde el punto de vista del usuario, la red deberia estar definida de
manera de que el viaje que desea realizar sea lo mas directo posible. Existen en la literatura
distintas definiciones para evaluar este requerimiento. El numero de trasbordos que debe
realizar el usuario es uno de los criterios mas utilizados (Desaulniers y Hickman, 2007).
Satisfaccion de la demanda. Cuando el origen y el destino de un usuario estan muy alejados
de las paradas, o cuando el viaje directo no es suficiente, la demanda puede ser considerada
como insatisfecha. Computar la satisfaccion de la demanda requiere conocer el viaje
completo del usuario.

Entre las estrategias de operacion se incluyen los siguientes aspectos:

Numero de lineas o tamafio total de las rutas. Un objetivo general del operador del servicio
es minimizar el tamafio total de la ruta a fin de reducir el nimero de vehiculos y tripulacion
necesaria para sustentar el sistema de transito global. El numero de lineas puede ser
considerado alternativamente.

Objetivos especificos del operador. Por alguna razon, las agencias de transito pueden desear
desarrollar una red con una distribucion particular. Radial, rectangular o triangular (Van Nes,

2002) son las mas utilizadas.
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1.5 FRECUENCIAS DE LA RED DE TRANSITO

Este paso tiene como objetivo proveer para cada linea su frecuencia dentro de la TN segun
ciertos periodos de tiempo. Abreviaremos al problema del ajuste o asignacion de las
frecuencias de la red de transito como TNFSP (Transit Network Frequency Setting Problem).
El numero de idas y vueltas de las lineas son definidos durante esta etapa. Un periodo
planificado de servicio de una linea se corresponde con el tiempo de salida de cada vehiculo

desde la parada inicial.

1.5.1 Entrada
Rutas o lineas de la red de transito. Es la entrada mas importante a este paso por lo que ya
deben estar definidas.
Demanda. Las matrices OD definidas en el paso 1 (Ceder y Wilson, 1986) son necesarias en
esta etapa. Estas matrices proveen datos acordes a periodos de tiempo de demanda uniformes.
Esos periodos pueden variar de acuerdo a los siguientes criterios:

e Momento del dia (mafiana/tarde)
e Dia de la semana (lunes a viernes/sabados, domingos y feriados)
e Epoca del afio (Estaciones/Vacaciones/otros)

Dado que la demanda es dependiente del tiempo y eléstica, la inspeccion debe ser realizada
en periodos de tiempo y regularmente actualizada. Sin embargo, representa una dificultad real
para la agencia de transito puesto que recolectar estos datos es una tarea compleja y costosa.
Este tema esta fuertemente relacionado con la politica de servicio que definen las autoridades
junto con el operario.

Flota de vehiculos. Las frecuencias de las lineas también dependen del tamano de flota
disponible y la capacidad de los moviles. En este caso una descripcion de los moviles es
necesaria, especialmente si la flota es heterogénea. Los tiempos asociados a cada ruta de la

red con respecto al tiempo en que un vehiculo es utilizado también debe ser provisto.
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También es necesario establecer los posibles patrocinios para minimizar los costos de

mantenimiento de los moviles y los subsidios entregados por las autoridades.

1.5.2 Principales restricciones y objetivos
Satisfaccion de la demanda. Las frecuencias del servicio deben coincidir con la demanda lo
mas posible a fin de evitar congestionamientos y hacinamiento en las paradas y por ende
reducir la espera y las transferencias.
Numero de lineas. El nimero de lineas es un ejemplo de la naturaleza multi-objetivo del
problema. Mientras que desde el punto de vista del operador es deseable minimizar el nimero
de recursos, el usuario desea el beneficio de tener una amplia oferta de lineas.
Limite de alcance. El operador puede imponer un minimo o maximo de tramo o area al que
una linea puede llegar segun las regulaciones.

Historia. Como explicamos en la seccion 1.3.2, puede ser necesario mantener ciertas rutas.
1.6 CRONOGRAMA DE LA RED DE TRANSITO

El cronograma de una red de transito (TNTP, Transit Network Timetabling Problem) se
arma teniendo en cuenta para cada linea, una hora de salida del vehiculo desde la parada
inicial, un tiempo de espera en cada parada y una hora de llegada a cada parada final de la

ruta.

1.6.1 Entrada

Rutas o lineas de transito. Las rutas de la red de transito constituyen la principal entrada de
este paso. Los periodos planificados de servicio (tiempo del primer y ultimo viaje y tiempo de
recorrido) también son necesarios para computar el cronograma.

Demanda publica. Las frecuencias determinadas en la etapa anterior (TNFSP) definen los
tiempos de cobertura de las lineas. Aqui se debe tener en cuenta la demanda de acuerdo a los

distintos horarios del dia y a nivel de importancia de cada punto de trasbordo, ya que esto es
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necesario para asegurar una mejor calidad del servicio y minimizar el tiempo de espera de los

usuarios. Este nivel de importancia puede ser deducido con la matriz OD.

1.6.2 Principales restricciones y objetivos
Satisfaccion de la demanda. Obtener el cronograma permite computar el tiempo de viaje de
los pasajeros. Estos tiempos deben ser minimizados para conseguir la mejor movilidad de los
pasajeros. Si el tiempo de viaje para una demanda particular es muy alto puede considerarse
como demanda insatisfecha.
Tiempo de salida de cada movil y Tiempo de arribo de los moviles. Esta etapa debe
obtener los tiempos de salida de cada moévil de las cabeceras de las lineas.
Coordinacién del trasbordo. El cronograma global de la red debe tener en cuenta cada
punto de trasbordo de cada linea de manera tal de minimizar el tiempo entre trasbordos. El
numero de puntos de trasbordo por linea también puede ser considerado.
Tamafio de la flota. La planificacion de los vehiculos es creada con el cronograma de la red
de trénsito.
Historia. De manera similar a 1.3.2 a veces un cronograma historico puede ser impuesto

ademas del nuevo.
1.7 ASIGNACION DE LA FLOTA

El propdsito de este paso es obtener una secuencia factible de asignacion de flota, también
llamada servicio del bus, teniendo en cuenta el tiempo donde el movil esta vacio y el tiempo
de recuperacion del mismo a fin de conocer qué moviles serdn asignados a qué rutas. Para

mas informacion sobre este punto el lector puede referirse a Bunte et al., 2006.
1.8 PROGRAMACION DE LA TRIPULACION Y OTROS RECURSOS

El propésito principal de esta etapa es asignar los conductores de los méviles y otros recursos

a la linea. Cada conductor finaliza su cronograma de un periodo dado. La fase de
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planificacion esta usualmente basada en periodos de un dia mientras que para los otros
recursos son periodos muchos mas largos que incluyen otros tipos de restricciones, por
ejemplo el nimero maximo de dias de trabajo por semana. Para mas informacion el lector

puede consultar en Wren y Rousseau, 1993.

1.9 ORGANIZACION DE LOS CONTENIDOS Y ESTRUCTURA GENERAL DE LA

TESIS

Esta tesis doctoral esta organizada en diez capitulos. En el primer capitulo se establecieron
los conceptos basicos para el entendimiento de la problematica multi-objetivo abordada y su
dificultad de resolucion. El Capitulo 2 aborda las principales metodologias utilizadas para
resolver el TNP. En el Capitulo 3 se introduce la optimizacion multi-objetivo y definiciones.
En el Capitulo 4 se presenta la teoria de algoritmos evolutivos necesaria para la comprension
de los capitulos posteriores. El Capitulo 5 define los conceptos basicos de algoritmos
evolutivos multi-objetvios. El Capitulo 6 da los lineamientos bésicos para simulacién de
eventos discretos y conceptos de teoria de colas. El Algoritmo Hibrido Dindmico
Multiobjetivo (AHDM) para TNs es presentado en el Capitulo 7 . El Capitulo 8 describe los
casos de estudios abordados con el AHDM y analiza sus resultados. En el Capitulo 9
mostramos las lineas de trabajo futuras y el Capitulo 10 detalla las conclusiones de esta tesis
doctoral.

Resumen del capitulo

En este capitulo se introdujo al lector en la problematica de las redes de transito y se

establecieron los conceptos a su alrededor.
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Capitulo2  Enfoque del TNP

La planificacion del transito es un problema multi-objetivo, donde los usuarios y los
operadores poseen intereses claramente en conflicto. Mientras que el usuario desea cierto
nivel de calidad del servicio, el operador desea minimizar sus costos. En la practica, las
autoridades regulan imponiendo lineas que sigan una cierta ruta y frecuencias que aseguren
cierto nivel de cobertura espacio-tiempo, mientras que el operador ajusta los tiempo de salida
de los moviles para acomodarlos de una manera econémicamente conveniente. Por esta razon,
se le suele dar muy poca importancia a la sincronizacion de los trasbordos. Esto resulta muy
perjudicial para los usuarios: sincronizar el trasbordo es un elemento crucial de la calidad del
servicio y es totalmente dependiente de los horarios de salida de los vehiculos.

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente se realizard una revision
concentrada en las tres primeras etapas. Para establecer puntos en comun con las
metodologias encontradas en la literatura, se introducira primero, una serie de conceptos y

terminologia asociados.
2.1 TNDSP=TNDP + T TNFSP+TNTP

El problema de disefio y planificacion de la red de transito (TNDSP, Transit Network
Design Scheduling Problem) se corresponde con las primeras tres etapas del proceso de
programacion del transito: TNDP (Disefio de la red de transito), TNFSP (Ajuste de las
Frecuencias de la red de transito) y TNTP (Cronograma de la red de Transito). Esto consiste
en crear, desde cero o desde una red existente, un conjunto de rutas para las lineas, las

frecuencias y los cronogramas.
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La necesidad de encontrar un balance entre la satisfaccion del operario del servicio y
de los usuarios hace de este un problema multi-objetivo. A continuacion se clasificara y

analizara los estudios en este topico segun el sub-problema atacado.

2.1.1 TNDSP: Terminologia
En la literatura, varios términos han sido empleados para describir los diferentes pasos del
proceso de armado de la red y sus combinaciones. Por ejemplo, el problema de disefio de
rutas y frecuencias puede ser nombrado como “Disefio de la red de rutas de transito para
buses” (Fan y Machemehl, 2004), “Disefio de la red de transito” (Baaj y Mahmassani, 1995)
0 “Programacioén de las lineas en transporte publico” (Borndorfer et al., 2005). Para esta tesis
doctoral haremos uso de la terminologia propuesta por Guihaire y Hao (2008) que se
muestran en la Figura 2.1. De esta manera se organizan de manera sencilla las definiciones; y

se relacionan los problemas y sub-problemas.

TNDSP
Disefio y Planificacién

( TNDP TNFSP
‘ Disefio Ajuste de
Frecuencias

TNDFSP
Disefio y ajuste de Frecuencias

Figura 2.1 Clasificacion de subproblemas del TNDSP

TNSP
Planificacion

TNTP
Cronograma

A partir de ahora nos referiremos a los siguientes problemas de redes de transito, los
mismos se abreviaran por sus siglas en inglés: disefio (TNDP), ajuste de frecuencias
(TNFSP) y cronograma (TNTP) que se muestran en la Figura 2.1. Como algunos autores
abarcan mas de uno de los sub-problemas introduciremos ademas dos problemas combinados.
En la Seccion 2.14, trataremos el disefio de la red y ajuste de las frecuencias
(TNDFSP=TNDP+TNFP) y en Ila seccion 2.15, abordaremos la planificacion
(TNSP=TNFSP+TNTP). El arbol de la Figura 2.2 resume las relaciones entre los distintos

problemas TNDSP.
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TNDSP
Disefio y Planificacion

Disefio y Ajuste de Frecuencias Planificacion

TNTP
TNDP TNFSP
Disefio Ajuste de Cronograma
Frecuencias

Figura 2.2 Arbol de relaciones entre problemas TN

TNDFSP U TNSP

2.1.2 Modelos matematicos para el TNDSP

Existen una variedad de propuestas en términos de modelado para abordar el TNDSP. Estas
por lo general varian en el sub-problema que atacan. Cada una estd caracterizada por sus
objetivos especificos y restricciones. El problema del cronograma de la red de transito puede
ser representado a través de un problema cuadratico de semi-asignacion (QSAP, Quadratic
Semi Assignment Problem) (Klett y Stemme, 1988; Bookbinder y Désilets, 1992; Daduna y
Voss, 1995) y a través de un programa no lineal de enteros mixto (MINLP, Mixed Integer
Non-linear Problem), combinando variables binarias con niimeros reales correspondientes a
los tiempos de partida y llegada de los moviles, (Chakroborty ef al., 1997, 2001, 1995; Deb y
Chakroborty, 1998; Jansen et al., 2002). En Ceder et al. (2001) y Eranki (2004) el problema
de planificacion de la red de transito es modelado con programacion lineal entera mixta.
Borndorfer et al. (2005) propuso un modelo de flujo basado en el grafo de la ruta de los
pasajeros. Un modelo de flujo es también aplicado al TNDSP por Yan y Chen (2002), con
redes multiples espacio-tiempo formulando movimientos de buses y flujo de pasajeros.
Cambios en la oferta de la red de transito impactan en la demanda. Modificaciones
aplicadas a los componentes de una red de transito afectan a los usuarios y la manera en la
que viajan. La reaccion es un proceso dinamico cuya magnitud fluctia a través del tiempo,
dependiendo entre otros, de la intensidad de los cambios percibidos por cada usuario.

Distintos estudios sugieren grandes diferencias entre corto plazo (1 a 2 afios), mediano plazo
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(5 a 7 afios) y largo plazo (12 a 15 afios), lo que implica que los efectos en la demanda no
pueden ser deducidos en una comparacion simple del antes y después. Mas aun, deberia

hacerse un analisis periddico del cambio de la misma.

2.1.3 Resolucion del problema de optimizacion para TNDSP

En términos de estrategias de optimizacion, una variedad de métodos han sido utilizados. Lo
métodos de busqueda exacta son a veces aplicados cuando el problema puede ser formulado
con conocimiento del modelo matematico. Estos métodos tipicamente incluyen la
programacion lineal y algunas formas de programacion entera y mixta. Note que esto permite
poca flexibilidad y a veces se restringe a situaciones basadas en gran nimero de suposiciones
y simplificaciones como asi también a limitaciones de computo en escalas medias y grandes.

Los trabajos publicados en los ultimos afios utilizan métodos basados en heuristicas y
metaheuristicas (Reeves, 1993). Estos métodos pueden ser clasificados en lineas generales
en:

e Heuristicas ad-hoc y especificas las cuales a veces siguen un principio de construccion
greedy,

e Busqueda en vecindarios como Simulated Annealing y Taboo Search,

e Busqueda evolutiva como algoritmos genéticos,

e Busqueda hibrida que combina uno o mas métodos.
Diferentes situaciones y modelos han sido considerados en la literatura dentro del dominio
del TNDSP. La principal diferencia entre ellos es claramente las variables de decision que
utilizan.

Se explicaran en detalle los principales métodos y modelos empleados para la

resolucion de cada uno de los subproblemas de TNDSP abordados en la literatura.

2.2 TNDP : DISENO DE LA RED DE TRANSITO

El problema del disefio de la red de transito (TNDP) consiste, como dijimos antes, en

determinar un conjunto de rutas, cada una con una parada inicial, una final y paradas
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intermedias, un mapa o area topologica y un conjunto de objetivos y restricciones. Desde la

perspectiva del usuario, una red de transito debe cubrir la mayor area posible de servicio.

TNDSP

Disefio y Planificacién TNSP

Planificacion

( TNDP TN FSP W TNTP
‘ Disefio Ajuste de Cronograma
Frecuencias —J

TNDFSP
Disefio y Ajuste de Frecuencias

Figura 2.3 Posicion del problema de Disefio (TNDP) en el contexto de TNDSP

2.2.1 TNDP: Métodos Matematicos

Determinar la locacion y densidad de las paradas es crucial para el proceso de disefio de la
red de transito puesto que influye en la accesibilidad, desempefio y nivel de servicio. Los
objetivos estan asociados a: elevar la cantidad de paradas en la ruta, mejorar la accesibilidad
y mantener un tiempo de viaje bajo.

Murray (2003) estudia dos variaciones de este problema. En la primera parte, la
localizacion de las paradas en una red existente es considerada dentro del objetivo de
minimizar el numero de paradas. Un problema de cubrimiento de locaciones y un problema
de maximizacion del cubrimiento son utilizadas en el modelo. La segunda parte, se dedica a
la locacion Optima de las paradas para crear o extender la red. Dando un numero fijo de
paradas a localizar, el objetivo es maximizar el acceso al servicio provisto por las areas no
cubiertas. Un problema hibrido de cubrimiento es propuesto para resolver este otro objetivo.
El método tiene como punto a favor que permite expandir tanto el servicio como el acceso.

El problema de la configuracion simultdnea de las lineas y la asignacion de pasajeros
es presentado por Guan et al. (2003). Guan et al. utiliza la ciudad de Hong Kong para testear
su procedimiento; el mismo utiliza programacion lineal entera binaria uniendo el modelo de
planificacion de las lineas con el proceso de transferencia de los pasajeros. Dado el tamafio

limite de la ruta, el maximo nimero de transferencias y restricciones de capacidad de los
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moviles el objetivo es minimizar una funcion relacionada con el tamafio total de lineas de
transito, el numero total de lineas de transito tomadas y el viaje de los pasajeros. Para
mantener el problema tratable bajo resolucion matemdtica Guan ef al realiza una
computacion previa de un conjunto restringido de posibles caminos. Sin embargo, en este
paso previo no se tienen en cuenta las frecuencias, el cronograma y las asignaciones de los
pasajeros a las lineas no es precisa, lo que cuestiona el proceso completo.

Los métodos basados en procedimientos matematicos tienen como principal
inconveniente el tamafio de las instancias, convirtiéndolo en una limitacién para el
tratamiento de problemas del mundo real. Por esta razén los procedimientos heuristicos son

los mas utilizados.

2.2.2 TNDP: Heuristicas

Patz (1925) fue probablemente el primero en atacar el problema de disefio de redes de
transito a través de heuristicas. El propuso un procedimiento iterativo para generar las lineas
utilizando penalizaciones. Originalmente la red contiene una linea para cada par origen-
destino. Para cada linea, es calculada una penalidad basada en el nivel de servicio y el
numero de pasajeros que necesitan un trasbordo. De esta manera las lineas son iterativamente
eliminadas de la red basandose en este valor. Este método tiene como problema principal que
no es extensible a redes de gran tamafio.

En Sonntang (1977), el TNDP es atacado con un procedimiento heuristico
originalmente creado para los sistemas de subte. Comenzando por una red completa las lineas
son iterativamente eliminadas y los pasajeros reasignados al camino mas corto segin el
tiempo de viaje. Este procedimiento es apropiado para redes de tamafio medio con pequefio
tiempo promedio de viaje y pequefio nimero de transferencias.

En 1979 Mandl desarrolla un método para el TNDP comenzando con un conjunto

vacio de rutas. Se propone un algoritmo heuristico para definir la red de transito dada una
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frecuencia constante de moviles para todas las lineas. En una primera parte, rutas en el
camino mas corto, que contienen un par de centros, son conectadas y luego son seleccionadas
el resto de las paradas. De esta manera pueden adaptar el servicio para cubrir todos los
sectores. En una segunda parte, la red de transito es también iterativamente modificada para
minimizar el tiempo de viaje de los usuarios. El método fue aplicado en una red real en

Suecia, con 15 nodos y 15570 viajes por dia.

2.2.3 TNDP: Métodos de busqueda local o en el vecindario
Una metaheuristica de agregacion para el problema de disefio de redes de transito es
considerada por Zhao et al. (2003) y Zhao et al. (2004). El objetivo planteado por los autores
es el de minimizar el nimero de trasbordos al mismo tiempo que se optimizan las rutas,
mientras se cubre el servicio.

Un algoritmo de Taboo Search y de busqueda Greedy es propuesto por Zhao y Gan
(2003); Zhao y Zheng (2006a). Un algoritmo bésico Greedy y busqueda por ascenso rapido
es implementado en Zhao y Ubaka (2004). Estos algoritmos fueron testeados con los datos de

la ciudad de Miami en Florida.

2.2.4 TNDP: Algoritmos Evolutivos

Xiong y Scheuder (1993), presentan un método innovador para seleccionar rutas adicionales
en una red preexistente. Este método esta basado en una mejora al algoritmo genético simple,
llamado algoritmo genético acumulado. En principio recolecta todas las soluciones no
dominadas y devuelve el conjunto de la ultima generacion. Luego utiliza una red neuronal
para la asignacion de los viajes de los pasajeros a fin de evaluar la funcion de fitness. Este
trabajo esta testeado con el ejemplo de LeBlank ez al. (1975).

Chakroborty y Dwivedi (2002) también proponen un algoritmo genético que

comienza con un conjunto inicial de rutas construidas heuristicamente. Luego el proceso

Capitulo 2 Enfoque del TNP



-30-

evaltia y modifica la ruta de manera iterativa. La solucion es un conjunto de rutas. Su fitness
es evaluado teniendo en cuenta cinco criterios, los mismos de Ceder y Wilson (1986). El

testeo se realizd sobre el caso de Mandl (1979).

2.2.5 TNDP: Otros métodos

Yu et al. (2005) desarrolla un modelo de colonia de hormigas para el disefio de las rutas que
reduce el tiempo de transferencias y maximiza el flujo de pasajeros teniendo en cuenta el
tamafio de la ruta y las restricciones. Son considerados los beneficios del operario y del

pasajero. El algoritmo fue testeado con los datos de la ciudad de Dalian.

2.3 TNFSP: AJUSTE DE FRECUENCIAS

El problema de ajuste de las frecuencias (TNFSP) consiste en determinar la frecuencia
adecuada para cada linea en cada periodo de tiempo. Un periodo de tiempo se define segtin la
hora del dia, el dia de la semana o la estacion del afio. Es deseable que una frecuencia provea

un servicio regular que satisfaga al usuario y minimice los costos del operador.

TNSP

Planificacion

TNDSP
Disefio y Planificacion

( TNDP TNFSP
‘ Disefio Ajuste de
Frecuencias

TNTP
Cronograma

TNDFSP
Disefio y Ajuste de Frecuencias

Figura 2.4 TNFSP en el contexto de TNDSP

2.3.1 TNFSP: Métodos matematicos

Salzborn (1972) determina la frecuencia de los pasajeros dandoles una tasa de arribo para
determinar el tamafio de la flota y el tiempo de espera. Mas tarde, Salzborn (1980) analiza el
problema de un sistema de transporte alimentado entre ciudades, con una ruta de
transferencia y determina los requerimientos de tal sistema. El principal inconveniente de esta

propuesta es que el modelo esta altamente simplificado.
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En 1980, Scheele utiliza un modelo no lineal con el objetivo de minimizar el tiempo
de viaje de los pasajeros y resolver al mismo tiempo el problema de la frecuencia. El
resultado es una localizacion 6ptima de méviles a rutas.

Constantin y Florian (1995) presentan un modelo cuyo objetivo es minimizar el
tiempo de viaje total y de espera de los pasajeros. Utilizan programacion mixta no lineal y no

convexa. Para los testeos utilizaron un area urbana en Estocolmo, Winnipeg y Portland.

2.3.2 TNFSP: Procedimientos heuristicos
Han y Wilson (1982), obtienen las frecuencias de las lineas teniendo en cuenta el tamafio
total de la flota y una capacidad para cada ruta. La heuristica tenia dos etapas. En la primera,
se minimiza el conjunto de frecuencias para satisfacer la demanda y en la segunda, las
frecuencias son incrementadas uniformemente para las lineas segtin la flota disponible.

En 1986 Ceder y Wilson definen y presentan un modelo conceptual para el procedo
de planeamiento completo como una secuencia sistematica de decisiones. El mismo consta en
5 niveles: disefio de las rutas, ajuste de frecuencias, cronograma, programacion de los
moviles y programacion de la tripulacion.

Chowdhury y Chien (2001), consideran la coordinacion de trasbordo para redes de
transito intermodales optimizando los recorridos y los tiempos perdidos. El tiempo perdido
comprende el tiempo adicional dado a la programacién de un viaje con el objeto de
compensar los posibles retrasos de los moviles. Estos autores proponen un modelo de
programacion matematico y luego un procedimiento que optimiza los recorridos primero sin
tener en cuenta la coordinacion de las lineas y luego optimizando los tiempos perdidos en el
contexto de un transito intermodal.

Recientemente, Gao et al. (2003) propusieron una técnica de programacion a dos

niveles para tratar el TNFSP. El primer nivel minimiza los tiempos en el vehiculo y de
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espera de los usuarios. En el segundo nivel utiliza un modelo de asignacion equilibrado para

describir las rutas alternativas de los usuarios.

2.3.3 TNFSP: Otras técnicas
Park (2005) utiliza algoritmos genéticos y simulacion para optimizar la programacién de los
moviles en redes de area urbana. Dos casos diferentes son considerados. Cuando los buses
arriban siguiendo un procedimiento deterministico, un algoritmo genético simple es utilizado
en combinacion con operadores genéticos especificos para optimizar las rutas. Por otro lado,
cuando el arribo de los buses es estocastico, un algoritmo basado en simulacion es utilizado
para optimizar tanto las rutas como los tiempos perdidos, también utiliza operadores

genéticos especificos que incluyen el generador de rutas coordinadas, crossover y mutacion.

24 TNTP: CRONOGRAMA DE UNA RED DE TRANSITO

El problema de cronograma de una red de transito (TNTP) consiste en ajustar un cronograma
para cada linea de una red de transito, con tiempos de salida desde su cabecera. Este proceso
puede ser dependiente o no de un conjunto preexistente de frecuencias. Para los usuarios, un
cronograma es deseable si desean realizar trasbordos. Desde la perspectiva del operador
apropiados tiempos de salida pueden ayudar a reducir la flota requerida por la linea. Sin
embargo, este punto de vista no ha sido tratado en la literatura o se lo toma de manera muy
superficial (por ejemplo, algunos los tratan como costos fijos, o consideran los vehiculos que

salen de la parada inicial, llegan a la final y no la vuelta).

TNDSP

Disefio y Planificacion TNSP

Planificacion

‘ ( TNDP TNFSP w TNTP
Disefio Ajuste de Cronograma
Frecuencias

TNDFSP
Disefio y Ajuste de Frecuencias

Figura 2.5 TNTP en el contexto de TNDSP
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Con el objetivo de reducir la espera de los pasajeros en las zonas de trasbordo, estas
transferencias pueden ser coordinadas, especialmente cuando las rutas son largas. En las
grandes ciudades las frecuencias tienden a ser altas y perder una conexion sélo extiende el
tiempo de espera por unos pocos minutos. Ademds debido a la congestion coordinar los
trasbordos puede resultar en mayor espera y la ausencia de sincronizacion puede enojar a las
personas que utilizan el transporte publico.

Existen basicamente dos opciones para abordar el problema de la coordinacion de
trasbordos: tiempos de trasbordo y optimizacion del trasbordo (Bookbinder y Désilets, 1992).
En el primer caso, los méviles de diferentes lineas se planifican para encontrarse en cierto
punto de trasbordo, a través de esperas en la parada, mientras que en el otro caso las lineas
son planificadas de manera de minimizar el tiempo total de trasbordo de los pasajeros. Una
manera particular de coordinar los trasbordos es normalizar las lineas de manera que
vehiculos de diferentes rutas arriben a la parada al mismo tiempo a un punto de trasbordo.
Por el contrario cuando las lineas tienen frecuencias notablemente diferentes los valores

puedes ser fijos o multiplos de enteros de la ruta mas corta (Ting y Schonfeld, 2005).

2.4.1 TNTP: Métodos Matematicos
De Palma y Lindsey (2001) consideran el problema del cronograma como una conexion
simple de transito. Cada pasajero tiene un tiempo ideal para abordar y se le asigna un costo
por llegar tarde o antes. Un modelo analitico es desarrollado para manejar este proceso de dos
pasos: en la primera parte, un problema de locacion de la demanda es resuelto asignando a
cada individuo una linea. En la segunda parte, un proceso de optimizacion es llevado a cabo
para ajustar los tiempos de partida de manera tal de minimizar los costos de espera del tiempo
total de planificacion del pasajero. Desafortunadamente, los datos extras necesarios son

extremadamente dificiles de obtener para aplicarlo en el mundo real.
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Wong y Leung (2004) abordan el problema estatico del cronograma y presentan un
método para maximizar la sincronizacion entre lineas y habilitar trasbordos con minimo
tiempo de espera. Este método considera un tiempo de trasbordo conocido para cada estacion
de intercambio y simplificaciones del problema tales como capacidad de la moévil ilimitada y
exacta adherencia a la planificacion. La asignacion de los usuarios es realizada de la siguiente
manera: nimero de trasbordos y nimero de paradas en el viaje. Un modelo de programacion
entera mixta es propuesto con tiempos de ida, tiempos de vuelta y tiempos de salida de cada

parada como variables de decision.

2.4.2 TNTP: Técnicas heuristicas
Klemt y Stemme (1988) abordan el TNTP con la perspectiva de optimizacion de trasbordos a
través de un modelo de programacion entero y un método de resolucion heuristico. Este
ultimo es un proceso constructivo donde las lineas son planificadas una a una teniendo en
cuenta la sincronizacion de los trasbordos.

Teniendo en cuenta los trasbordos cuidadosamente, Fleurent et al. (2004) describen
los conceptos que son implementados en wun software comercial HASTUS
(http://www.giro.ca/en/products/hastus/index.htm) para generar cronogramas de transito

sincronizados.

2.4.3 TNTP: Técnicas de busqueda local o en el vecindario

Daduna y Voss (1995) proponen un método para determinar los tiempos de salida de los
moviles en una red preestablecida con frecuencias de lineas. El objetivo es sincronizar los
tiempos de arribo en las zonas de trasbordo como asi también minimizar el tiempo de espera.
Sin embargo, este objetivo puede ser refinado y por ejemplo incluir pesos para los diferentes
centros de trasbordo o el maximo tiempo de espera en el punto de trasbordo. Utilizan

Simulated Annealing y Taboo Search.
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En el 2002, Jansen et al., proponen un método para sincronizar cronograma de buses
y minimizar el tiempo de trasbordo de los pasajeros, a través de una red de lineas con
cabecera fija. El tiempo de parada y en el mdvil se asumen constantes y deterministicos, el
problema se reduce ajustando tiempos de salida para la primera salida de cada linea. La

ciudad de Copenhagen se encard con Taboo Search a través de este método.

2.4.4 TNTP: Algoritmos Evolutivos

Chakroborty ef al. (1995), Chakroborty ef al. (1997) y Deb y Chakroborty (1998) se enfocan
en la utilizaciéon de algoritmos genéticos para determinar los tiempos de partida de los
moviles de una red de transito de una manera coordinada, a la vez que se minimiza el tiempo
de espera de los clientes. Entre las restricciones de la técnica se encuentran: un tamafio de
flota fijo y predeterminado, limite de tiempo de detencion en una parada y maximo tiempo de
trasbordo. Al principio utilizaron programacién no lineal mixta pero rapidamente se dieron
cuenta de que no se podia aplicar a una red de tamafio considerable. Por este motivo en 1997
Chakroborty propone un algoritmo genético para el problema. Entre las simplificaciones
realizadas por el autor se puede mencionar la capacidad ilimitada de los vehiculos y tamafio
de flota fija. Por otra parte, Chakroborty et al. (2001) definen un problema ligeramente
distinto donde la coordinaciéon de trasbordos es combinada con la planificacion de lo
vehiculos. El modelo es un problema entero mixto y resuelto por los autores a través de un
algoritmo genético binario.

Cevallos y Zhao (2006) presentan una aproximacion para el problema de
sincronizacion de trasbordo de los moviles donde consideran como objetivo minimizar el
tiempo de espera en trasbordo dado un cronograma bajo la restriccion estricta de cabeceras
fijas en los recorridos de las lineas. Esta restriccion priva la busqueda de flexibilidad pero

complementada con el hecho de que los recursos son dejados a un lado hacen el problema
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mas tratable que los presentados anteriormente especialmente para problemas de tamafio

considerable.

2.45 TNTP: Otros métodos
Bookbinder y Désilets (1992) proponen un método hibrido de optimizacion de los trasbordos
que ajusta los tiempos de partida de las lineas en una red dada con cabeceras fijas. Estos
autores combinan la flexibilidad de la simulacion con la optimizacién matematica. La
simulacion les permite tener en cuenta los tiempos estocasticos de viaje de los moviles
mientras que el procedimiento matematico optimiza los trasbordos segin funciones

relacionadas con los tiempos de espera.

2.5 TNDFSP =TNDP + TNFSP

El TNDFSP comprende dos etapas: el disefio de las rutas (TNDP), y el ajuste de las
frecuencias (TNFSP). Yu ef al. (2005) argumenta que el disefio de las rutas y el ajuste de las
frecuencias (TNDFSP) no pueden ser abordados simultineamente. Sin embargo, la
interaccion que existe entre ambos problemas puede hacer que su resolucién simultanea sea
beneficiosa para los resultados finales. Més atn, el disefio de la red de transito necesita la

asignacion de viajes de los pasajeros. La Figura 2.6 muestra la relacion de los problemas.

TNDSP

Disefio y Planificacion

TNSP
Planificacion

[ TNDP TNFSP ] TNTP
‘ Disefio Ajuste de Cronograma
Frecuencias

TNDFSP
Disefio y Ajuste de Frecuencias

Figura 2.6 Esquema del problema TNDFSP en el contexto del TNDSP

2.5.1 TNDFSP: Resolucién

Hasselstron (1979, 1981) presenta un modelo de tres pasos aplicable al mundo real para

resolver el TNDFSP. En el modelo rutas y frecuencias son determinadas simultineamente.
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Bussieck (1998), enfocado en el transporte férreo, utiliza un modelo matematico para crear
rutas y frecuencias. Utilizando algoritmos genéticos, Ngamchai y Lovell (2003) proponen un
método para crear rutas y frecuencias minimizando el costo total del tamafio de la flota y el
tiempo de espera y en transito de los pasajeros. El método fue testeado con los datos de
Pattnaik ez al. (1998). Tom y Mohan (2003) también presentan un algoritmo genético que
determina las rutas y las frecuencias. Su esquema de codificacion incorpora la frecuencia
como variable. Finalmente Fan y Machemehl (2004, 2006a) guian la solucion utilizando un
algoritmo genético dada una demanda.

Baaj y Mahmassani (1991, 1995) proponen un algoritmo hibrido que combina
procedimientos expertos con algoritmicos para resolver el TNDFSP. Shih y Mahmassani
(1994) y Shih et al. (1998) utilizan un framework de cuatro etapas para resolver el problema
multi-objetivo. El inconveniente principal de este trabajo es que no es aplicable a problemas
del mundo real.

Fusco et al. (2002) presenta un procedimiento secuencial de tres pasos combinando
algoritmos genéticos con heuristicas simples para generar las rutas de las lineas a un costo

minimo.

26 TNSP=TNFSP+ TNTP

Dado un conjunto de rutas, el problema de planificacion de redes de transporte (TNSP)
consiste en obtener la frecuencia (TNFSP) y los tiempos de salida de cada linea (TNTP),
teniendo en cuenta un conjunto de restricciones y objetivos. La Figura 2.7 muestra el TNSP

dentro del esquema global del problema TNDSP que estamos estudiando.
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Figura 2.7 Esquema del problema TNDFSP en el contexto del TNDSP

2.6.1 TNSP: Resolucion
Koutsopolos et al. (1985) desarrollan un modelo matematico y un método de resolucion para
una simplificacién de este problema. Rapp y Gehner (1976) presentan un método para
optimizar trasbordos en el contexto de TNSP. Ceder et al. (2001) propone una heuristica para
ajustar las frecuencias y tiempos de salida en orden de maximizar el nimero de arribo
simultaneo a los nodos de trasbordo. Una limitacién del método de Ceder et al. radica en que
son considerados exclusivamente, los arribos simultaneos, cuando a veces puede ser
interesante otra perspectiva. En un estudio posterior Ceder (2003b) muestra tres
procedimientos basados en la idea anterior para setear frecuencias y tiempos de salida en una

red con restricciones de frecuencias y varios objetivos.

2.7 CARENCIAS DE LOS METODOS ACTUALES PARA RESOLVER EL TNP

Como se ha podido observar el problema de disefio y planificacion de redes de transito
(TNDSP) es un tépico activo de investigacion. Dado que las regulaciones de transito y la
demanda del servicio cambian continuamente, los operarios del servicio deben actualizar sus
politicas permanentemente. Hemos resumido los modelos y métodos relacionados con el
TNDSP. En algunos hemos expresado las carencias principales de los mismos. En resumen
podemos decir que existe una falta general de atencion en los sub-problemas que trac como

consecuencia la sub-optimalidad de los resultados obtenidos por los métodos.
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El tamaifio de los casos de estudio abordados por varios autores es de pequeiia escala y
la aplicacion de sus métodos en problemas de tamafio real ha sido probado ser imposible.
También uno de los topicos mas dejados de lado es el cronograma de los méviles y la
sincronizacion de los trasbordos no es optimizada correctamente debido a la naturaleza
estocastica de la demanda.

La mayoria de los estudios estan enfocados en el transito urbano y no en el
interurbano y aunque parezcan similares existen diferencias contextuales que dificultan la
transferencia de un método para el tratamiento de transito urbano al interurbano.

En varios de los métodos el tiempo de arribo de los buses se toma constante o fijo lo
que pierde de contexto el area urbana donde transita, congestionamientos en horas pico, etc.
Tener en cuenta rasgo estocastico puede ayudar a asegurar posibilidades de trasbordo y
minimizacion del tiempo viaje de los pasajeros.

La asignacion de viaje de los pasajeros es importante en muchas maneras. Cuantos
menos trasbordos realice el usuario mas satisfecho se encontrara con el servicio. Como vimos,
la mayoria de los métodos trata el TNDSP en secuencia, no dando posibilidad a la interaccion
los problemas dentro de él.

Por lo todo lo expuesto anteriormente en esta tesis doctoral presentaremos un método
para la resolucion del TNDSP de manera integral, teniendo en cuenta la variabilidad de la
demanda y los problemas asociados a los congestionamientos de transito. La técnica puede

ser utilizada en cualquier ciudad de tamafio real como asi también al transito interurbano.
Resumen del capitulo

Este capitulo se centrd6 en mostrar los principales enfoques encontrados en la literatura
utilizados para la resolucion del TNP. Ademas se clasific al problema en distintos sub-
problemas teniendo en cuenta cémo diferentes autores habian abordado la resolucién del

mismo
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Capitulo 3  Optimizacion Multi-objetivo

Todos los dias en el mundo real se presentan situaciones que poseen objetivos especificos.
Cuando un problema de optimizacion posee Unicamente una funcion objetivo a optimizar
estaremos en presencia de una optimizacion de un Gnico objetivo, denominado optimizacion
mono-objetivo. Por otro lado, cuando el problema a optimizar posee mas de una funcion
objetivo, la tarea de encontrar una o mas soluciones dptimas se conoce como optimizacion
multi-objetivo. A continuacion definiremos los conceptos fundamentales que nos permitiran

analizar la resolucion de los problemas multi-objetivo desde un marco teorico.
3.1 OPTIMIZACION MONO-OBJETIVO

Entre las definiciones de optimizacion mono-objetivo que se presentan en la literatura se
enunciard a continuacion la provista por Coello Coello (2007), la cual nos permitira

inmediatamente definir a la optimizacion multi-objetivo.
Definicion 3.1: Un problema de optimizacion mono-objetivo esta definido como minimizar
(o maximizar) f(x) e R sujeto agl.(x)SO, i={1,..,m} y h, (x)=0, j={1,...p} con x€Q.
Una solucion minimiza (o maximiza) un escalar f(x) con m+ p restricciones, donde x es un
vector de variables de decision n-dimensional del universo €.

Las inecuaciones g, (x)<0 y las ecuaciones h : (x) =0 representan las restricciones

que debemos satisfacer mientras optimizamos f(x). Q contiene todas las posibles x que

pueden ser usadas para satisfacer f{x) y sus restricciones.
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3.2 OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO

Estamos ahora en condiciones de definir formalmente los problemas de optimizacion multi-

objetivo (Multi-Objective Optimization Problem, MOOP).

Definicion 3.2: Un problema general de optimizacion multi-objetivo es definido como:

minimizar (o maximizar) F(x)z(f,(x)fk(x)) sujeto  a gi(x)SO , i={1,...,m} y

h; (x) =0,j= {lp} conx € Q. Un problema de optimizacion multi-objetivo minimiza (o

maximiza) los componentes de F (x) donde x es un vector n-dimensional x = (xl,...,xn ) .

Una de las diferencias mas significativas entre la optimizacion multi-objetivo y la
mono-objetivo es que en la optimizacion multi-objetivo las funciones constituyen un espacio
multidimensional. Este espacio de busqueda es conocido como el espacio de funciones

objetivo Z. Para cada solucion x en el espacio de las variables de decision existe un punto en

los dos espacios y la correspondencia entre ellos.

X3
-~ f‘? A

T

Figura 3.1 Espacio de decision (en color rosa) vs. Espacio de la funcion objetivo (en color celeste)

A partir de aqui nos concentraremos en la forma de evaluar la calidad de una solucion

con respecto a otra. Es importante distinguir la forma del espacio de soluciones. La Figura 3.2
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representa los conceptos que yacen tras la idea de convexidad (2.2a) y concavidad (2.2b)

de f(x).

a. Conjunto de soluciones convexas b. Conjunto de soluciones concavas
Figura 3.2 Dos espacios de soluciones.

Definicion 3.3: Una funcion f:R" —>R se dice convexa si para cualquier par de

soluciones x; yx, e R",

£ (0x,+(1-0)x,) <0 (x,)+(1-6) f(x,) 3.1)
donde 0 es un escalar en el rango de 0<0<1.
Propiedades: Entre las propiedades asociadas a las funciones convexas podemos nombrar.
1. La aproximacion lineal de f{x) en cualquier punto del intervalo [x;, x;] siempre estima
por debajo el valor actual de la funcidn.

2. La matriz Hessiana de f{x), con x=(x1,...,xn), es positiva para todos los x. Cabe

aclarar que la matriz Hessiana de f{x) es una matriz cuadrada de nxn cuyos elementos
son las segundas derivadas parciales de f.
3. Para toda funcion convexa, el minimo local es siempre un minimo global.

El problema de optimizacion es complicado de abordar porque generalmente existe un
compromiso entre recursos y precision para seleccionar una solucion. En vez de buscar una
unica solucion global, por cuestiones practicas, a menudo uno debe conformarse con un
optimo local. Al tener varias funciones objetivo, el problema se complica porque es necesario

adaptar la nocidn de optimo. En muchos casos, los objetivos planteados son contrapuestos v,
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por ende, una mejora en uno implica un decremento en otro. Esto implica una toma de

decisiones previa o posterior, que caracteriza a un dado método.
3.3  OPTIMO DE PARETO

La nocion de 6ptimo para problemas multi-objetivo fue originalmente propuesta por Francis
Isidro Edgeworth (1881), y luego generalizada por Vilfredo Pareto (1896). Generalmente se

conoce como Optimo de Pareto.
Definicion 3.4: Una solucion x € Q se dice Pareto 0ptima, con respeto a €, si y solo si no

existex' € Q tal que v=F(x’)=(f1 (x’)fk(x’)) domina u =F(x)=(f1 (x)fk(x))

Expresado en otras palabras, la definicion dice que x’ es Pareto ptima si, asumiendo
minimizacion, no existe una solucion factible x que al decrecer alguno de los valores de las

funciones f;(x), no cause un incremento simultaneo en el valor de las otras. Es posible en

este punto introducir una relacion de orden parcial denominada dominancia entre vectores

solucion del problema de optimizaciéon multi-objetivo.
Definicion 3.5: Un vector solucion u = (ul,...,uk)se dice que domina a otro vector solucion
V= (vl,...,vk) si 'y solo si u es parcialmente menor que v, le,

Vie{l,...k},u,<v, A3i €{l,...k} u, <v,. La relacion de dominancia se denota como u<v.

Un conjunto Pareto 6ptimo para un problema de optimizacion multi-objetivo esta dado por el

conjunto de soluciones no dominadas. Esto permite definir el concepto de frontera de Pareto.

Definicion 3.6: Para un problema de optimizacion multi-objetivo, un conjunto F (x) y un

conjunto Pareto optimo P¥*, la frontera de Pareto PF* (por sus siglas en inglés) se define

como:

PF*={u=F(x)|xeP*} (3.2)

Capitulo 3 Optimizacién Multi-objetivo



-44-

La funcioén de evaluacion f - Q — A transforma las variables de decision en vectores.

Por ultimo, definiremos las nociones de Pareto optimalidad fuerte y débil.

Definicion 3.7: Una solucion x\ domina fuertemente a otra x» (x, < x,), si la solucion x, es
estrictamente mejor que la solucion x, para todos los objetivos k. Dentro de un conjunto P

de soluciones, el conjunto de soluciones débilmente dominadas P’ son aquellas que no son

fuertemente dominadas por ningun otro miembro de P.

Encontrar el conjunto de soluciones no dominadas es similar a encontrar el minimo de
un conjunto de nimero reales. Existen varias formas de identificar el conjunto de soluciones
no dominadas. El método fue propuesto por Kung et al. (1975). En esta técnica primero se
ordenan las soluciones en orden descendente de importancia desde el primer valor de la
funcién objetivo. De esta manera, el conjunto de soluciones es dividido en dos, llamémosles
T (Top) y B (Bottom). Conociendo que la primera mitad de las soluciones es mejor en
términos del primer objetivo, tomamos la segunda mitad de soluciones y verificamos la
dominacion de la otra mitad. Y asi sucesivamente con todos los objetivos. Las soluciones de
B que no son dominadas por ninguna de T son combinadas con el conjunto T para formar el

nuevo conjunto P.

3.3.1 Condiciones de optimalidad
Para concluir con las definiciones asociadas a optimalidad de Pareto introduciremos la

condicion necesaria para que una solucion sea Pareto Optima.

Teorema 2.1: La condicién necesaria para que x* sea Pareto Optima es que exista un vector
A>0y u>0 (donde LeR" , ueR’ y Lu#0) tal que las siguientes condiciones sean

ciertas:
k J
D nAf (%)= uAg, (x*)=0 (3.3)
h=1 i=1
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u,g, (x*)=0paratodo i=1,..,j (3.4)

La prueba de este teorema escapa el contenido de esta tesis doctoral, el lector puede
encontrarla en Da Cunha y Polak (1967).
La condicion suficiente para Pareto optimalidad se puede expresar en el siguiente

teorema Kuhn-Tuker (1951).

Teorema 2.2: Tomemos funciones objetivo convexas y las restricciones para un problema
dado con las funciones objetivo y las restricciones continuamente diferenciables en la

solucion x*. Una condicion suficiente para x* sea Pareto optima es que exista un vector

A>0y u>0(donde . e R*y ueR’) tal que las siguientes ecuaciones son verdaderas:

Zx Af, (x Zu Ag,(x*)=0 (3.5)
u[gl.(x ):Opara todo i=1,...,Jj (3.6)
Puede el lector buscar la prueba de este teorema en Miettinen (1999).
Definicion 3.8: Si una solucion x al problema de optimizacion multi-objetivo es no inferior,

entonces existe un w, 20, [ =1,....k (w,_es estrictamente positivo para algun r = 1,...k y

A, 20, i=1..m tal que:

xeQ) (3.7
k.gi(x)zo i=1,..,m (3.8)
ZWlAf Zx Ag,(x)= (3.9)

Estas condiciones son necesarias para una solucion no inferior, y donde todas
las £, (x) son concavas, en el caso de que Q sea un conjunto convexo, ellas son suficientes
también. A estas se las llama condiciones de no inferioridad de Kuhn-Tucker.

Dado que hemos definido la teoria que subyace detras de los problemas multi-objetivo,

ahora es necesario concentrarnos en los métodos que se han desarrollado para su tratamiento.

En la siguiente seccion introducimos los métodos clasicos y las técnicas meta-heuristicas que
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mas se destacan en la literatura, el lector puede buscar mas informacion sobre dichos métodos

en Coello Coello (2007).
3.4 OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO A TRAVES DE METODOS CLASICOS

Existen numerosas formas enfocar la resolucion para problemas con multiples objetivos. Los
métodos o bien generan todas las soluciones no dominadas o bien construyen una solucion
por compromiso unica.

Entre los métodos clasicos mas utilizados para optimizacion multi-objetivo podemos
mencionar aquellos que trabajan con problemas de optimizacion multi-objetivo lineales y los
no lineales. Entre los métodos clasicos encontramos dos categorias: los métodos simples y los
métodos basados en gradiente (Deb, 1995). En los métodos simples solamente la funcién
objetivo y los valores de las restricciones son utilizados como guia para la estrategia de
busqueda. Por otra parte, los métodos basados en gradiente usan el primer y segundo orden
de derivadas de la funcion objetivo y las restricciones para guiar el proceso de busqueda.

Por lo general, a estos algoritmos se los clasifica de varias maneras. Una de las mas
utilizadas es la propuesta por Cohon y Marks (1975),

1. Articulacion de preferencia a priori, la cual toma decisiones antes de realizar la
busqueda de la solucion.
2. Articulacion de preferencia a posteriori: realizan la busqueda primero y luego se

toman las decisiones sobre cual solucion elegir.

3.4.1 Articulacion a priori

3.4.1.1 Mcétodo simplex multi-objetivo

Este método fue desarrollado por Zeleny (1975). El mismo permite encontrar todos los

puntos extremos no dominados en problemas multi-objetivo lineales. A partir de estos puntos
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obtiene el conjunto de soluciones factibles. Este método crea una tabla simplex multi-objetivo

similar a la del método simplex tradicional

3.4.1.2 Programacion fraccional

Existen problemas donde las funciones objetivo estan definidas a través de ratios o fracciones.
Esto provoca que las funciones se vuelvan no lineales. La forma de resolver estos problemas
es a través de programacion funcional. La programacion funcional multi-objetivo fue
propuesta por Tigan (1975) y ampliada por Kornbluth (1979). Aqui s6lo explicaremos la

programacion por metas por ser una de las técnicas mas utilizadas.

34.1.2.1 Programacion por metas

Este método consiste en minimizar el conjunto de desviaciones de las metas preestablecidas

(Charnes y Cooper, 1961). Las funciones objetivo y restricciones se definen como:
P
f(x)=Dcux, +d; —d} =bi=1...n (3.10)
P
g; (x):Zajkxk =e,,j=1,...,mpara todo (3.11)
donde d; indica las desviaciones negativas, d, indica las positivas y b, son las m metas de las
funciones objetivo o valores de las restricciones.

3.4.1.2.2 Programacion por compromiso

La programacion por compromiso es una metodologia mucho mas general que permite
solucionar problemas multi-objetivo no lineales y se basa en el concepto de distancia a una
solucion ideal. Esta solucion ideal indica los valores extremos 6ptimos que pueden tomar
cada una de los objetivos.

Definicion 3.9: Sea FAC={x,,..,x;} el conjunto de soluciones factibles, entonces

yi=f (xk) indica el valor de la k-ésima solucion para el objetivo i-ésimo. La solucion ideal

y = (yl*y;) se define como:
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Y = min yf, i=1,.m (3.12)

k=1,..,K

Si tenemos m objetivos, la distancia de una solucion cualquiera y = ( Viseo ym)a la solucion

. * * * . . . oy
ideal y = ( Vi oo ym) puede expresarse de forma generalizada en la siguiente ecuacion:

m 1/p
d, =[Z7~§’ (v —y,-)”j (3.13)
i=l1
donde A, >0, parai=1..my Zilki =0son los pesos que indican el nivel de contribucion

de cada objetivo a la distancia total, por Gltimo p puede variar entre 1 e infinito.
De esta manera, Zeleny (1973) introdujo el concepto de programacion por

compromiso como toda solucion x que minimiza el valor de d, para algin vector de pesos

(7»1,...,7»,") y para algin valor de p. Las soluciones obtenidas a través de esta técnica son no

dominadas.

3.4.2 Articulacion a posteriori

3.42.1 Combinacion lineal de pesos

Zadeh (1963) fue el primero en demostrar que la tercera condicion Kuhn-Tucker para
soluciones no inferiores implicaba que dichas soluciones no inferiores podian ser encontradas
resolviendo un problema de optimizacion escalar. En este problema, la funcion objetivo es
una suma de pesos de los componentes de la funcion original de vector evaluado. Dicho de

otra manera, la solucion al problema es en general no inferior a:

miniw,f, (x). (3.14)

Sujeta a

xeQ (3.15)

donde w, > O para todo i y es estrictamente positivo para al menos uno de los objetivos.
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El conjunto de soluciones no inferiores puede ser generado paramétricamente

variando los pesos w, en la funcion objetivo.

3.4.2.2 El método de las restricciones ¢

Este método también proviene de las condiciones de Kuhn-Tucker. La ecuacion de condicion

de no inferioridad (ecuacion (3.9)) puede reescribirse de la siguiente manera:

m

w,Af (x)+ i wAf, (x)- ZklAgi (x)=0. (3.16)

Dado que so6lo los valores relativos de los pesos poseen significado, el r-ésimo

objetivo puede ser seleccionado de tal manera que w, =1. Luego, la ecuacion (3.16) puede

ser escrita como:
k

A (x)+ D) waAf, (x)—ix,.Ag,. (x)=0. (3.17)

I1=1,l#r

Las soluciones no inferiores pueden ser resueltas como:

min f, (x) (3.18)

sujeto a:
fl(x)Ssl paral=1,...kyl#r (3.19)

donde ¢, son los valores de las funciones objetivo que deben ser excedidos.

3.5 CONCLUSIONES SOBRE LOS METODOS CLASICOS Y LA OPTIMIZACION

MULTI-OBJETIVO

Aunque cada uno de estos métodos posee ventajas y desventajas diferentes, todos ellos
comparten ciertas dificultades a la hora de obtener soluciones multiples Pareto 6ptimas:

e Solo una solucion Pareto 6ptima puede ser encontrada con un algoritmo clasico.

e No todas las soluciones Pareto Optimas pueden ser encontradas con algunos de los

algoritmos para problemas no-convexos.
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e Todos los algoritmos requieren conocimiento del problema estudiado, como pesos o
valores.

En conclusion podemos decir que los métodos clasicos por lo general resuelven el

problema multi-objetivo reduciéndolo a un unico objetivo con la ayuda de algin

conocimiento del problema.

Resumen del capitulo

En este capitulo se mostraron los métodos clasicos mas reconocidos. Entre ellos estan: el
método por pesos que sugiere optimizar una suma de pesos de multiples objetivos, el e-
restricciones implica utilizar s6lo uno de los objetivos como funcion a optimizar e indicar el
resto como restricciones. Los métodos por pesos de métricas, sugieren minimizar una métrica
construida para todos los valores objetivo relacionandolos. La programacion por metas
sugiere minimizar una suma de pesos de las derivadas de las funciones a partir de metas

especificadas por el usuario.
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Capitulo4  Técnicas Meta-Heuristicas:

Algoritmos Evolutivos

Heuristica proviene de la palabra griega heuriskein que significa descubrir o encontrar. Por
heuristica entenderemos una estrategia, método o criterio utilizado para hacer mas sencilla la
resolucion de un problema dificil. De esta manera, una meta-heuristica (del griego meta o
mas alld) es un método heuristico para resolver problemas computaciones generales
combinando procedimientos de caja negra, usualmente heuristicos, con el objetivo de obtener
un procedimiento mas robusto y eficiente. Una meta-heuristica se aplica generalmente a
problemas clasificados, al menos, como NP-Hard por la teoria de la complejidad
computacional.

Los algoritmos evolutivos (Evolutionary Algorithms, EAS) son meta-heuristicas que
tratan de imitar los principios de la naturaleza establecidos en la teoria de la evolucion
biologica, para realizar busquedas y procedimientos de optimizacion (Deb, 2000). El
propdsito de los EAs consiste en guiar una busqueda estocastica haciendo progresar a un
conjunto de estructuras y seleccionando de modo iterativo las mas adecuadas. En este
capitulo se trataran los conceptos fundamentales asociados a los EAs y se estudiaran las

alternativas para abordar problemas multi-objetivo desde este paradigma.

Capitulo 4 Técnicas Meta-Heuristicas: Algoritmos Evolutivos



-52-

4.1 ANALISIS DE LOS ALGORITMOS DE OPTIMIZACION CLASICOS

De aqui en mas a aquellos algoritmos que usan una solucion unica actualizada en cada
iteracion y que utilizan una regla de transicion determinista se los denominard meétodos

cldasicos, los mismos fueron introducidos en el Capitulo 3 .

La mayoria de los algoritmos punto-a-punto clasicos utilizan procedimientos
deterministas para aproximarse a la solucion Optima. Tales algoritmos comienzan con una
solucion inicial y luego, a partir de una regla de transicion prefijada, el algoritmo sugiere una
direccion de busqueda, teniendo en cuenta la informacién local con la que cuenta. De esta
manera, una busqueda unidireccional es realizada para encontrar la mejor solucion. Esta
solucion se vuelve la nueva solucidon y el procedimiento descrito se vuelve a repetir un
numero de veces. Entre los problemas asociados a los algoritmos de optimizacion clasicos

podemos nombrar:

e La convergencia a una solucion 6ptima depende de la eleccion de la solucion inicial.

e [a mayoria de los algoritmos tiende a converger a una solucioén sub-6ptima.

e Un algoritmo clasico eficiente en resolver un problema de optimizacion puede ser
inutil para resolver otros problemas de optimizacion (mono-propo6sito).

e Estos algoritmos no son eficientes en manejar problemas que carezcan de un
espacio de busqueda discreto.

Como podemos apreciar en los puntos anteriores, el problema fundamental asociado a
los algoritmos de optimizacion clasicos estd ligado a la eficiencia. Por este motivo, es
necesario dar una definicion dentro de esta tesis de lo que significa el término eficiencia. En
este contexto, definimos eficiencia® como la capacidad de producir el maximo resultado

(6ptimo) con los minimos recursos (memoria, disco rigido, etc.) y el minimo tiempo de

computo. Teniendo en cuenta la similitud de las definiciones de eficiencia, eficacia y

* Del latin efficiencia: accion, fuerza, virtud de producir.
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efectividad debemos puntualizar las diferencias de estas dos ultimas para lograr entender las
desventajas de los métodos clsicos. Definiremos aqui a eficacia’ como la capacidad de
alcanzar las minimas metas o resultados propuestos. Es decir, llegar a un resultado no
necesariamente 6ptimo. Por tltimo, diremos que efectividad® es la capacidad de responder a

las exigencias planteadas.

Cabe destacar que la mayoria de los métodos clasicos son efectivos y eficaces, pero
carecen de eficiencia en problemas de tamafo real. Todo algoritmo de optimizacion clasico
esta disefiado para resolver un tipo de problema especifico (Bazaraa et al., 2006). Dado que
un algoritmo puede ser muy bueno para resolver un problema y puede no ser aplicable a otros,
es necesario que el usuario conozca una gran cantidad de algoritmos para resolver casos
diferentes de optimizacion. En general, la toma de decisiones sobre la seleccion del método
mas adecuado se realiza por analogias entre los problemas tipicos asociados a un algoritmo

dado y el problema a resolver.

Dada la no linealidad y las interacciones complejas entre las variables de los casos de
interés que existen en el mundo real, el espacio de biisqueda usualmente contiene mas de una
solucion Optima, las cuales son en su mayoria, soluciones Optimas locales que poseen un
valor en su funcion objetivo inferior. Mientras se resuelven este tipo de problemas, un
método clasico puro es atraido a cualquiera de estas soluciones optimas locales y no existe

forma de escapar de las mismas.

En la mayoria de los problemas practicos de optimizacion, las variables de decision
estan restringidas a tomar valores solamente discretos. Una practica comun es considerar a

dichas variables continuas durante el proceso de optimizacion. Esto, sin embargo, puede

> Del latin efficax, que tiene el poder de producir el efecto deseado.
® Del latin efficere, ejecutar, llevar a cabo, obtener como resultado.
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provocar que se consuma una gran cantidad de tiempo computando soluciones no factibles.
Ademas, el calculo post-optimizacién para n variables discretas involucra evaluar 2"
soluciones adicionales. Por ejemplo, el método simplex tiene una complejidad computacional
exponencial en términos del tamafio del problema que esta resolviendo. Klee y Minty (1972)
dieron un ejemplo para el cual el método simplex necesita 2" iteraciones para encontrar la

respuesta, siendo » el numero de variables y de restricciones.

4.2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Desde hace décadas los algoritmos evolutivos (EAs por sus siglas en inglés) vienen siendo
extensamente utilizados como herramientas de busqueda y optimizacién en una amplia
variedad de dominios de problemas, incluyendo ciencia, comercio e ingenieria. La principal
razéon de su éxito es su poca especificidad, facilidad de uso y perspectiva global (Goldberg,

1989).

Como el nombre lo sugiere, los EAs toman sus caracteristicas de la naturaleza, son
procedimientos de busqueda y optimizacion que estan motivados por los principios de
genética de Mendel’ y seleccion natural de Darwin®. Algunas ideas fundamentales de
genética son tomadas y utilizadas artificialmente para construir algoritmos de busqueda que

sean robustos y requieran una minima informacion del problema.

7 Juan Gregorio Mendel: Cientifico y botanico, 1822 — 1884, Heizandorf, Austria. Autor de las siguientes leyes
sobre herencia: Ley de la uniformidad de los hibridos de la primera generacion, Ley de la separacion de los
alelos y Ley de la herencia independiente de caracteristicas.

¥ Charles Darwin (1859) On the Origin of Species by Means of Natural Selection, or the Preservation of
Favoured Races in the Struggle for Life, John Murray, London; reimpresion moderna Charles Darwin, Julian
Huxley (2003). The Origin of Species. Signet Classics. ISBN 0-451-52906-5. Publicado en linea en The
complete work of Charles Darwin: On the Origin of Species by Means of Natural Selection, or The Preservation
of Favoured Races in the Struggle for Life. Charles Darwin (1809-1882) expuso en este trabajo su idea de la
seleccion natural como base para la posteriormente denominada teoria de la evolucion: por un lado, los
organismos se modifican de generacion en generacion para formar, en una larga escala de tiempo, nuevas
especies, pero, por otro, esa misma seleccion natural garantiza la supervivencia y muerte de los individuos,
siendo responsable de la desaparicion de las especies y de formas enteras de vida.
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El mecanismo de los EAs difiere enormemente de la mayoria de las técnicas clasicas
de optimizacion. De manera general, podemos describir la idea basica de un EA en términos

de su contraparte en la naturaleza.

Una estructura o individuo es una solucion codificada para algin problema.
Tipicamente, un individuo es representado como un string (cadena o cadena de cadenas)
correspondiente a un genotipo bioldgico. Este genotipo define un organismo individual
cuando es expresado (decodificado) en un fenotipo. Un genotipo estd compuesto de uno o
mas cromosomas, donde cada cromosoma esta compuesto de genes separados que toman
ciertos valores (alelos) de un alfabeto genético. La posicion (locus) identifica el lugar de un
gen dentro del cromosoma. Un conjunto de individuos constituye una poblacién. Como en la
naturaleza, una poblacion evoluciona gracias a operadores evolutivos que tienden a generar
soluciones con una mejor funcion de aptitud (fitness). Entre los operadores mas conocidos se
encuentran la mutacion, la recombinacion y la seleccion. De una poblacion, los individuos
mas aptos son seleccionados (padres) para brindar su material genético (recombinacion) a

fin de obtener hijos que a veces mutan.

La funcidn objetivo define la condicion de optimalidad para los EAs y es un rasgo del
dominio del problema, mientras que la funcion de fitness mide en el dominio del algoritmo
con qué grado una solucion satisface dicha condicion y le asigna un valor de peso a la

solucion.

Para definir formalmente a un algoritmo evolutivo, el algoritmo general debe ser
descrito en términos matematicos, permitiendo una especificacion exacta de varias instancias
de los EAs. En este contexto, cada EA tiene asociado un conjunto / llamado espacio de
soluciones o individuos del EA. Cada individuo que pertenece a / normalmente representa

una solucion candidata del problema que se desea resolver. Cuando se definen las
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transformaciones generacionales de la poblacion, Biack (1996) denomina a la coleccion
resultante de u individuos como 7/, y a las transformaciones como la relacion T : /" — [,
donde u € N (Béck, 1996). Sin embargo, algunas variantes de los EAs obtienen poblaciones

cuyo tamafio no es igual que el de sus predecesores. En este contexto, la relacion de la

transformacion de la poblacion se denota T:7“ — I, indicando que las poblaciones
sucesivas pueden no contener la misma cantidad de individuos. Teniendo en cuenta lo
expuesto se puede definir formalmente un EA segin Bick, 1996 y, Merkle y Glamont, 1997

de la siguiente manera:

Definicion 4.1: (Algoritmo Evolutivo) Tomemos I, un conjunto no vacio (el espacio de

individuos), {u(i)} una secuencia en Z" (los padres de la poblacion), {u'(i)} una

ie N ie N

secuencia de Z" (el conjunto de descendientes), @ : I — R la funcion de aptitud o fitness,

U:l(l “ )(i) —> {true, false} (el criterio de terminacion), y, € {true, false}, r una secuencia {r"}
de operadores de recombinacion P x fi) - T(Q(i),T(I ! i vt )) , m una Secuencia
{m(i)} de operadores de mutacion m" : X,(,f) - T(QS),T(Z"M ,I“M )) s una secuencia {s(i)} de
operadores de seleccion s : X xT(I,R)— T(Qii),T(I el ) )) , 0V ex (os

parametros de recombinacion), @)E,? eX,(ni) (los parametros de mutacion) y 9?) eX fi) (los

pardametros de seleccion).

Entonces el algoritmo mostrado en el Algoritmo 4.1 es llamado Algoritmo Evolutivo.
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Algorithm Algoritmo Evolutivo
0.t=0;

1. inicializar P(0 ) {al(()), ,(0),...,a,(0 )}Elu(o);

2. while (1({P(0),... P(1)}) # true)

3. recombinar: P ) r )(P )

4, mutar: P”( ) ( '(t)),

5. seleccionar:

6. if x

7. then P(z+1)=ség2,) @)(P”(z));

8. else P(z+1) =s((;3,) (p)(P”(t)uP(t));
9. end if

10. t=t+1;

11. end while

12. end Algorithm
Algoritmo 4.1 Esquema de un Algoritmo Evolutivo

Y en la Figura 4.1 se puede observar graficamente la idea general del algoritmo

evolutivo.

Poblacién

Conjunto de Individuos
(soluciones)

Evaluacion

Valor de la funcion de aptitud

Seleccion | No Si - Fin

Padres

Miembros de la generacion actual

Recombinacion
Hijos

Miembros de la siguiente generacién

©I Ye)

Mutacion
®

"

Figura 4.1 Pasos esenciales de un EA
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Es importante en este punto remarcar que con el nombre EAs estamos enmarcando
una variedad de algoritmos que difieren unos con otros en ciertos aspectos de su
implementacion. En la Tabla 4.1 podemos observar las diferencias mas destacadas entre las
tres formas mas acostumbradas de ejemplificar un EA, teniendo en cuenta que u es el numero
de individuos padre y A el nimero de descendientes.

Tabla 4.1 Diferencias clave entre los diferentes algoritmos evolutivos.

Tipo de EA Representacion Operadores Evolutivos
Programacion . .,
Evolutiva (EP) Valores reales Mutacion y seleccion (u+A)

Mutacidn, recombinacion y

Estrategias Valores reales . .
: . seleccion (u+A) o seleccion
Evolutivas (ESs) | Parametros
(u,))
Algoritmos Valores reales Mutacion, recombinacion y

Gengéticos (GAs) | Es historicamente Binaria | seleccion

Dentro de las caracteristicas comunes que deben cumplir todos los EAs podemos
decir que son métodos de busqueda con las siguientes caracteristicas:

o Ciega, es decir, no disponen de ninglin conocimiento especifico del problema, de
manera que la busqueda se basa unicamente en los valores de la funcién objetivo.

e C(Codificada, puesto que no trabajan directamente sobre el dominio del problema
sino sobre representaciones de sus elementos.

e Multiple, esto es, buscan simultaneamente en un conjunto de candidatos.

e Estocastica, tanto en la seleccion como en la transformacion. Esto proporciona el
factor de penetracion de la busqueda.

e De paralelismo implicito, tiene la capacidad de un intercambio estructurado de
informacion en paralelo entre las soluciones posibles.

Como se dijo anteriormente, una posible solucion a un problema en un EA es
representada a través de un individuo de la poblacion. Por esta razon, cada solucion es
inherente al problema bajo estudio. Por ejemplo, para un problema de ingenieria una solucion

puede representar la programacion de las tareas a realizar en una fabrica y en problemas de

sistemas de control una solucion puede ser la variacion funcional de los parametros de control.
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4.3 REPRESENTACION DEL INDIVIDUO

Dado que la estructura de una solucion varia de un caso a otro, una solucioén a un problema en
particular puede ser representada de varias maneras. En los métodos clasicos de busqueda y
optimizacion todas las variables de decision usualmente se representan a través de vectores
de numeros reales y el algoritmo trabaja sobre dicho vector para crear un nuevo vector
solucion (Deb, 1995; Reklaitis et al., 1983). Los EAs, en especial los GAs, en general utilizan
la representacion de cadena binaria para sus variables de decision. Las EEs y la EP utilizan
una combinacién de variables de decision con valores reales y un conjunto de pardmetros

estratégicos como vector de solucion.

4.3.1 Representacion binaria
La representacion clasica, que se usa en el llamado algoritmo genético candnico o simple,

consiste en un vector binario (a veces llamado cadena binaria o cadena de bits) de un tamafio

fijo . De esta forma, un espacio de individuos / esta dado por / = {O,I}Zy los individuos a €

son denotados como vectores binarios a =a,,...,q, € {0,1}1 (Goldberg, 1989).

Aungque la codificacion binaria de los individuos es la méas utilizada en la literatura, en
algunos casos dicha codificacion no alcanza para representar ciertos aspectos de la solucion.
Knuth (1973) define una permutacion de un conjunto finito de elementos como “un arreglo
de elementos en una fila”. Teniendo n objetos, existen n! permutaciones de los objetos.
Existen varias propiedades de las permutaciones que son relevantes para la manipulacion de
las representaciones de los individuos en los EAs, tanto desde el punto de vista de la
representacion en si como desde una perspectiva analitica. Los problemas donde la solucion
es una permutacion no pueden ser procesados utilizando los mismos operadores de

recombinacion y mutacion que aquellos utilizados por las cadenas de bits.
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En los problemas cuyas soluciones se pueden representar mediante permutaciones o
combinaciones, pueden existir soluciones equivalentes multiples (Michalewicz, 1994).
Cuando una permutaciéon representa un ciclo, como en el caso del Problema del Viajante9
(Travelling Salesman Problem, TSP) todas las permutaciones son soluciones equivalentes,
mas aun todas las reversas de las soluciones son soluciones equivalentes al problema. Por lo
tanto, esta simetria puede afectar al proceso de recombinacion en un EA. Cabe destacar que
el problema del viajante es un problema NP-Hard (Applegate et al., 2006), y por lo tanto no
existen métodos heuristicos eficientes para su resolucion. Cabe destacar que también se
podrian haber utilizado otras representaciones como el Vehicle Routing Problem (VRP) o
problema de ruteo de vehiculos (Dantzig y Ramser, 1959) de manera satisfactoria. En

especial para nuestro enfoque se utilizé el TSP.

Los problemas de permutaciones o combinatorios también abarcan aplicaciones de
programacion o scheduling como el Job Shop Scheduling Problem (JSSP) (French, 1992).
Otros tipos de problemas de programacion planifican tiempo de servicio para un conjunto de
clientes. Esto envuelve el acceso a recursos criticos, y los clientes deben ser planificados para
ser atendidos lo mas pronto posible de manera tal que los recursos pueden no estar
disponibles para los clientes mas tardios. En estos problemas se trata de optimizar la relacion
cliente-recurso. El término programacion de recursos (resource scheduling) es utilizado aqui

para referirse a programacion de aplicaciones cuyos recursos son consumidos.

Entre los problemas NP-Hard de esta categoria se encuentra también el problema de
planificacion o6ptima de redes de transito (TNDSP), el cual abordamos en el Capitulo 1 y su

tratamiento es lo que ha motivado el desarrollo de esta tesis doctoral.

® Travelling Salesman Problem: Un viajante debe recorrer un niimero determinado de ciudades pasando por
todas y cada una de ellas una sola vez, encontrando el recorrido 6ptimo.
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Para explicar las caracteristicas restantes de los AGs, nos enfocaremos en la
representacion de recorridos o permutaciones mediante cadenas de enteros (definidas
originalmente para el TSP) dado que tiene una gran similitud con nuestro enfoque utilizado
en el EA hibrido para el TNDSP desarrollado en esta tesis. Luego, en la segunda parte de esta
tesis, introduciremos una representacion de los individuos original a fin de resolver el

problema particular de optimizacion bajo estudio.

4.3.2 Representacion de recorridos o permutaciones
Los problemas de optimizaciéon combinatoria o permutaciones son muy variados. No obstante,
el problema del viajante de comercio (TSP) es uno de los mas tratados en la literatura, no sélo
por ser el arquetipo de problema basado en el orden, sino también porque, al ser un problema
NP, su resolucion sirve como base para el tratamiento de otros problemas combinatorios de

permutaciones. Formalmente, el problema del viajante se puede definir como:

Definicion 4.2: Dadas m ciudades (o vértices) {lm}y los costos de viajar de unas a otras

¢ (i, je {1,...,m})se desea calcular una ruta (conjunto de aristas o arcos) completa (i.e., que

visite todas las ciudades), cerrada (i.e., que comience y termine en la misma ciudad) y

conexa que haga minimo al costo total del recorrido (ver Figura 4.2).

Figura 4.2 Una permutacion (solucion) para el problema del viajante de comercio (TSP).

El espacio de busqueda para este problema es el de las permutaciones de las m

ciudades o vértices. Cualquier permutacion representa un camino completo, cerrado y conexo
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(de aqui en adelante, lo abreviaremos como recorrido). Por lo tanto, representa un candidato
de la solucion.

No existe un modo practico de codificar el conjunto de las permutaciones de m
elementos en cadenas binarias de bits, de modo tal que los operadores evolutivos clasicos
sean eficientes en la resolucion del TSP (Michalewicz, 1994). Por esta razon, la
representacion mediante cadenas de enteros combina sencillez y eficiencia.

Luego, sea [ el espacio de soluciones, tomemos a,,...,a,, una permutacion del conjunto
{lm} . Entonces, es posible representar este elemento a través de dos lineas de la siguiente

forma:

orden 1 2 3 ... m

permutacion a, a, a, .. a
Figura 4.3 Recorrido y orden de una solucion del TSP.

m

De esta manera es posible representar el orden relativo de las ciudades que visita el

viajante en el TSP.

4.4 OPERADORES EVOLUTIVOS

En la literatura existen operadores de recombinacion (cruzamiento) y mutacion para cadenas
de enteros. En las proximas secciones se describen dichos operadores en su enfoque

tradicional.

4.4.1 Seleccion
Cuando hablamos de la estructura general de los EAs, especialmente GAs y programacion
genética, dijimos en la introduccion que aplicaban un operador de seleccion primero para
escoger los individuos mas aptos y someterlos a las operaciones de recombinacion y
mutacion, con el objeto de obtener individuos mejores. Por lo tanto, la seleccion no genera
ningun individuo nuevo.

Entre los mecanismos mas comunes de seleccion encontramos tres clases:
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e Directos: estos métodos de seleccion toman un subconjunto de individuos de la poblacion
siguiendo un criterio fijo, del estilo de “los k mejores”, “los k peores”, “a dedo”, etc.

e Aleatorios simples: a todos los individuos se les asignan las mismas probabilidades de
seleccion de formar parte del conjunto de padres. Estos padres serviran para crear la nueva
poblacion.

e Estocasticos: se asignan probabilidades de seleccion a los elementos de la poblacion en

funcion de su aptitud. Por defecto, la puntuacion p, asociada a un individuo a de la

poblaciéon P(t)={a,,...,a,,} se calcula como la aptitud relativa de dicho individuo. Teniendo

fla)
f(a1)+...+f(am)

en cuenta las aptitudes de los individuos f(a,),..., f (a, ), se calcula p, =

De esta manera, se garantiza p, +...+ p, =1, tal como corresponde a una distribuciéon de

probabilidades. En una generacion, la poblacion es reemplazada. Los u padres que aportaran
su material genético son seleccionados tirando la bolilla # veces. Entre los métodos
estocasticos existentes, el mas sencillo de aplicar es el llamado por ruleta sesgada o roulette

wheel®

. No nos detendremos a explicar mas sobre el proceso de seleccion, puesto que se
profundizara cuando tratemos a los algoritmos evolutivos multi-objetivo. Para mas

informacion, el lector puede consultar a Béck et al., 2000.

Una vez que se seleccionaron los u padres de la poblacion actual, se estd en

condiciones de pasar al siguiente operador evolutivo: la recombinacién o cruzamiento.

4.4.2 Operador de recombinacidn o cruzamiento

Anteriormente dijimos que la manera mas natural de codificar soluciones del TSP era

enumerando cada una de las ciudades por orden de recorrido. Davis (1985) y Goldberg y

' Ruleta sesgada: en este procedimiento la distribucién de probabilidades esta definida como una ruleta sesgada
donde cada porcion de la ruleta tiene un tamafio proporcional a la probabilidad de seleccion del individuo. Un
nimero aleatorio es generado como si fuera una bolilla que se tira a la ruleta en movimiento, se elige el
individuo al que corresponde el lugar en la ruleta donde cae la bolilla. Este método posee una alta convergencia
a individuos cuya probabilidad de seleccion es muy alta.
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Lingle (1985) definieron algunos de los primeros operadores para problemas de recorrido o
permutacion. Los operadores de cruzamiento o recombinacion mas conocidos son:
Cruzamiento por orden (OX). El cruce por orden fue introducido por Davis (1985). Se

toman dos recorridos para recombinacion o cruzamiento:

orden 1 2 3 4 5 6 7 8 9
J2 1 23 45 6 7 89
P, 5296 41 7 3 8

Figura 4.4 Dos individuos para el TSP.

La primera fila de cada uno de los individuos p, y p, corresponde al orden del
recorrido y la de abajo a las ciudades visitadas. Llamaremos al primer padre p, como la
cadena de corte y al otro p,, como el donador. Se seleccionan dos puntos de corte y se copia
la sub-lista de los elementos entre los puntos de corte directamente a la descendencia en la
misma posicion absoluta. Luego, comenzando en el segundo punto de cruce, se encuentra el
siguiente elemento en el padre donador que no aparece en la descendencia. Comenzando
desde el segundo punto de cruce, se inserta el elemento del donador en la siguiente posicion
vacia de la descendencia. Se continua moviendo posiciones hasta que se llega al final del

donador o la descendencia y se regresa al comienzo del individuo. En el ejemplo:

20
30
40
(5 ya estaba en el recorrido) 5°
60

hy 7°

Figura 4.5 Ejemplo de cruzamiento OX entre los padres p; y p,.
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Dado la complicada topologia del problema de transito, en esta tesis se disefio, una
variante del cldsico cruce por orden (OX), la cual sera explicada en el Capitulo 7 para el caso
del EA hibrido desarrollado.

Cruzamiento por emparejamiento parcial (PMX). Goldberg y Lingle (1985) introdujeron
el operador de cruzamiento emparejamiento parcial. Al igual que en el cruzamiento por orden,

uno de los progenitores es designado como primer padre p,y el otro como donador p,. Dos
puntos de corte son seleccionados y todos los elementos en el padre p, entre los sitios de
corte son directamente copiados a la descendencia /4, , pero la forma en la que los elementos
de p, son trasladados a la descendencia, difiere del cruzamiento por orden. Lo que se intenta

es tomar un tramo de uno de los progenitores y se cruza preservando el orden y la posicion de

la mayor cantidad de ciudades del otro. Veamoslo para mayor facilidad en el ejemplo:

5[2[0l6 4[1]73[8] »:
\‘ - 7

20 3

30

40
(5 ya estaba en el recorrido)

Se busca ahora mantener el orden 50
relativo de las paradas

6° 1_ 45673 8

h 70 12[9las6738"

Figura 4.6 Ejemplo de cruzamiento PMX entre los padres p; y ps.

Los genes de A, en rojo corresponden al material genético del padre p,. Se puede ver
como se trata de que se preserve el orden del recorrido del padre p, .

Existen otras formas de cruzamiento pero no nos extenderemos a tratarlas, el lector

puede consultarlas en Syswerda (1991) y Davis (1991).
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4.4.3 Operador de mutacion

Los operadores de mutacion pueden ser usados de diversas maneras. Algunos algoritmos
evolutivos no aplican recombinacion y s6lo hacen uso del operador de mutacion, mientras
que otros combinan el uso de ambos: cruzamiento y mutacion. Cuando se aplica una
mutacion a una permutacion o recorrido, se debe obtener un individuo factible del problema
que se esta resolviendo. El objetivo de la mutacion es explorar las vecindades locales de los
individuos en busca de mejores soluciones.

La mutacion k-opt. es la forma mas comun de mutacion mutacién para problemas con
representaciones del tipo TSP, donde k €Z y k>2. El operador k-opt selecciona & puntos
del recorrido ¢ invierte el segmento entre los puntos. Este operador puede aplicarse a todos

los pares de nodos N(N —1)/2 veces.

Supongamos para nuestro ejemplo que k£ = 2. Dado un recorrido,

orden 1 2 3 4 5 6 7 8 9
a 1 2 9 45 6 7 3 8

Figura 4.7 un recorrido a;.

Dichos puntos de corte son 2 y 6 de la Figura 4.7, el resultado de la mutacion se puede

observar en la Figura 4.8.

a; 12/9456]738
//@

/
/
a’) 1@945738

Figura 4.8 mutacion de a;.

Ahora que hemos establecido la teoria base de nuestro estudio estamos en condiciones
de introducir a los algoritmos evolutivos multi-objetivo como alternativa para resolver el tipo

problemas de optimizacion multi-objetivo que fueron descritos en el Capitulo 1 de esta tesis.

Resumen del capitulo
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En este capitulo se analizaron los principales aspectos de los algoritmos evolutivos mono-
objetivo. Se mostro la limitacion de las cadenas binarias para representar permutaciones y se
ilustro el uso de cadenas de enteros para resolver el problema del viajante (TSP) y sus afines.
Se trataron los operadores evolutivos seleccion, recombinacién y mutacién para individuos

representados mediante cadenas de enteros.
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Capitulo5  Algoritmos evolutivos para

problemas multi-objetivo

En los ultimos afios se ha generalizado el uso de algoritmos evolutivos para la resolucion de
problemas de optimizacion multi-objetivo teniendo en cuenta las falencias de los métodos
clasicos para obtener multiples soluciones alternativas. Los métodos clasicos por lo general
resuelven el problema reduciendo el vector de objetivos a uno s6lo con la ayuda de algin
conocimiento especifico del problema modelado. Esto tiene aparejado como consecuencia de
que aunque se encuentren soluciones no dominadas, se obtiene Uinicamente una solucion al
problema. La persona que toma las decisiones (en inglés decision maker, lo cual de ahora en
mas notaremos DM) debe poseer un alto conocimiento del problema que estd modelando

antes de desarrollar esa funcion objetivo.

La potencialidad de los algoritmos evolutivos para el tratamiento de problemas multi-
objetivo fue introducida por Rosenberg (1987). El primer algoritmo evolutivo multi-objetivo
es acreditado a David Schaffer (1984), que propuso el algoritmo genético con vector de
evaluacion (Vertor Evaluated Genetic Algorithm, VEGA). La caracteristica principal de un
algoritmo evolutivo multi-objetivo (Multi-Objective Evolutionary Algorithm, MOEA) es que

el conjunto de objetivos multiples son optimizados en forma simultanea. Es decir,

Definicion 5.1: Sea I un conjunto de individuos. Tomemos ® : I - R*, (k>2, una funcion

de aptitud o fitness multi-objetivo). Si esta funcion multi-objetivo es sustituida en la
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Definicion 4.1 entonces el procedimiento del Algoritmo 4.1 es llamado Algoritmo Evolutivo

Multi-Objetivo.

De la misma manera que los métodos clasicos se clasificaron en el Capitulo 3 como a
priori y a posteriori, los algoritmos evolutivos pueden clasificarse de la misma manera. Un
algoritmo evolutivo a priori define con anterioridad la importancia relativa de cada uno de los
objetivos, mientras que un algoritmo evolutivo a posteriori realiza la busqueda con

posterioridad al calculo de las soluciones.
5.1 ARTICULACION A PRIORI

En estas técnicas se deben tomar decisiones de preferencia antes de ejecutar el algoritmo.
Estas decisiones involucran por lo general pesos, prioridades o preferencias asignadas a los
objetivos, de tal manera que el problema multi-objetivo se vuelva mono-objetivo. Entre las
técnicas mas conocidas y sencillas estan las de la suma ponderada y de la multiplicacion, que
se detallan en las dos siguientes sub-secciones.

Otros métodos muy renombrados son el “orden lexicografico” (Fourman, 1985), la
“programacion por metas” (Charnes y Cooper, 1961; Ljiri, 1965) y la “aproximaciéon min-
max con pesos” (Jutler, 1965; Solich 1969) que fue ampliada posteriormente (Osyczka,
1978; Osyczka, 1981). No haremos hincapié en estas técnicas por razones de espacio, puesto
que nos hemos concentrado en aquellas que fueron aplicadas para el algoritmo evolutivo

hibrido desarrollado.

5.1.1 Método de la suma ponderada

Este método es la primera técnica desarrollada para abordar los problemas multi-objetivo.
Consiste en sumar todas las funciones objetivo, utilizando un coeficiente de peso para cada

una. El problema pasa de ser multi-objetivo a mono-objetivo de la forma:
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Minimizari w,f,(x) (5.1)

i=1

donde w, 20,i=1,...,n son los coeficientes de peso que representan la importancia relativa de
cada uno de los objetivos. Normalmente, la suma de los w, da como resultado un 1.

Los principales problemas de esta técnica radican en la dificultad de determinar los
pesos apropiados cuando no hay suficiente informacion del problema y en su incapacidad de

generar soluciones Pareto dptimas para espacios de busqueda no convexos.
5.2 ARTICULACION A POSTERIORI

En estos casos todos los objetivos se tienen en cuenta. Una vez ejecutado el algoritmo, el
resultado es un conjunto de soluciones no dominadas, entre las cuales el DM elegird aquella
solucion que le sea de utilidad. La principal ventaja es que no se debe tener un gran
conocimiento del problema para aplicar las técnicas, puesto que el analisis de las soluciones
se puede realizar totalmente por separado.

En este punto se pueden dividir los algoritmos evolutivos en dos grandes grupos: los
basados en el concepto de Pareto y los que no se basan en el mismo. A continuacion,
explicaremos los métodos mas destacados y ademds aquellos que se utilizaron para el

algoritmo evolutivo hibrido desarrollado en el marco de esta tesis.

5.2.1 Métodos no basados en el concepto de Pareto
Entre ellos se destacan, ademas de los que seran brevemente introducidos a continuacion, los
métodos denominados: “uso de teoria de juegos”, “uso del género para identificar objetivos”,
“estrategia de evolucion presa-depredador”, “algoritmo genético con participacion
distribuida”, “método de aprendizaje por refuerzo distribuido” y “sistema neuro-evolutivo

multi-objetivo (MONESSY)”. El lector puede consultar en Deb (2001) o Coello Coello y

Veldhuizen (2006) la descripcion de todos estos métodos.
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5.2.1.1 Meétodo de las restricciones €

Este método fue introducido por Ritzel et al. (1994) como un método para resolver problemas
de optimizacion utilizando GAs. Se basa en la minimizacion de una sola de las funciones

objetivo y se consideran las otras como restricciones para algin nivel permitido ¢,. Variando

los niveles de ¢, se puede obtener todo el conjunto de Pareto optimo.

5.2.1.2  Algoritmo genético de vector evaluado (VEGA)

El método de Schaffer (1984) consiste en utilizar un algoritmo genético simple con una
variacion en la forma de realizar la seleccion: para un problema de n objetivos, se crean n
sub-poblaciones de tamafio N/n (suponiendo que N es el tamafio de la poblacion total). En
cada una de las » sub-poblaciones se realiza la seleccion de individuos de forma
independiente, teniendo en cuenta un objetivo a la vez para obtener una nueva poblacion de
tamafio V, en la cual se aplican en la forma usual los operadores genéticos de cruce y

mutacion.

5.2.1.3 Algoritmo genético basado en pesos (WBGA)

El algoritmo genético basado en pesos fue propuesto por Hajela y Lin (1992). En este

procedimiento se utilizan los pesos de cada objetivo dentro del cromosoma. A cada solucién

. . n .,
x se le asocia un vector de pesos diferente w =(w,,...,w, ) tal que ZHWI. =1. La funcion de

fitness es de la forma:

F(x)=2 wf (x) (5.2)
donde w, es el peso para el objetivo i-ésimo asociado a la solucion x y fl(x) es el valor

normalizado de la funcion objetivo i-ésima para la solucion x que se obtiene segun la (5.3.

) _ ﬂ(x)_ﬁ)nin
S ¥) =

siendo f"™"y f"*los valores minimo y méximo respectivamente para la funcion i-ésima.

(5.3)
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Dado que es imprescindible mantener diversidad de pesos dentro de la poblacion,

Hajela y Lin utilizan una funcion de participacion o sharing:

d, |
1-| —£ id, .
Sharl'ng(djk) = (G ] ,S1 d_/k < O garing (5.4)

sharing
0 ,en otro caso

cona=1lyc como el factor de participacion que varia entre 0,01 y 0,1. El valor de d,

sharing

hace referencia a la distancia entre los pesos de la solucion j-¢sima x; y la solucion k-ésima x, .
— |/ — ok

djk—‘w -w ‘ (5.5)

donde w’ y w" son vectores de pesos asociados a las soluciones x;y x,. Para x; se define

el valor de nicho o niche como:

N
niche(xj):Zdjk. (5.6)
k=1
Aunque es sencillo de implementar, este método tiene como dificultad la de determinar el

factor de participacion o sharing. El fitness de una solucion x queda, por tanto, de la siguiente

manera:

F(x) =)

- niche(x) ' (5-7)

5.2.2 Métodos no elitistas basados en el concepto de Pareto
Si un MOEA utiliza un operador que favorece a los “mejores” de una poblacion
permitiéndoles sobrevivir a la siguiente generacion, se dice que estamos ante un algoritmo
elitista. En caso contrario, el MOEA es no elitista. En esta seccidon nos concentraremos en los
MOEAs no elitistas mas populares en la literatura, mientras que en la Seccion 5.2.3 se

abordaran los MOEAs elitistas.

En las proximas sub-secciones se describiran los métodos que de acuerdo a nuestro
criterio constituyen los mas utilizados en la literatura. Existen ademas otras técnicas, que no
se describen aqui por razones de espacio, entre las que se destacan las denominadas:

“estrategia de evolucion con archivo Pareto (PAES)”, “algoritmo genético con seleccion
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basada en particiones Pareto (PESA)”, “algoritmo genético desordenado multi-objetivo
(MOMGA)”, “micro-algoritmo genético multi-objetivo (Micro-GA)”, “algoritmo evolutivo
multi-objetivo elistista con participaciéon co-evolutiva (ERMOCS)”. Para consultar la
descripcion de estos métodos, el lector puede recurrir a Deb (2001) o Coello Coello y

Veldhuizen (2006).

5.2.2.1 Algoritmo de ordenamiento de Pareto

En 1989, Goldberg introduce la asignacion de fitness basada en la no dominacion para
resolver los problemas teniendo en cuenta el algoritmo VEGA de Schaffer. La poblacion es
ordenada en base a la no dominacion a través de la obtencion de frentes de Pareto optimos.
Se identifican y marcan todos los individuos no dominados, asignando 1 a la primera posicion.
Estos son ignorados y se identifica el siguiente conjunto de no dominados asignandoles la
posicion 2 y asi sucesivamente hasta agotar la poblacion. Golberg ademas sugiere el uso de
alguna técnica de formacion de especies o nichos para mantener la diversidad genética. Es
importante puntualizar que una desventaja de este algoritmo es que no existen procedimientos
eficientes para comprobar la no dominacioén de soluciones factibles; como consecuencia la
eficiencia disminuye cuando aumenta el tamafio de la poblacion o el numero de objetivos. Sin

embargo, esta técnica es util para cubrir el frente de Pareto en una sola ejecucion.

5.2.2.2 Algoritmo genético con multiples objetivos (MOGA)

Fonseca y Fleming (1993) propusieron un algoritmo genético con multiples objetivos en el
cual el rango de un cierto individuo corresponde al nimero de individuos en la poblacion

actual que lo dominan. Un rango se puede definir como:

rango(x)=1+p(x) (5.9)
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donde p(x) es el nimero de individuos de la poblacion que dominan a x. Todos los individuos
no dominados tienen rango 1; los dominados son penalizados de acuerdo a la densidad de la
poblacién de la regidon correspondiente.

El inconveniente mas importante del MOGA es la alta presion selectiva que surge en
el uso de esta técnica. Para evitar esto, Fonseca y Flemming introdujeron un método de
formacion de nichos para distribuir la poblacion por todo el frente de Pareto 6ptimo. La
funcion de sharing se define con la ecuacion (5.4) en la cual el exponente esa=1. La
distancia dj entre individuos se calcula como la distancia euclidiana normalizada en el

espacio de las funciones objetivo:

w(f(x)- 1 (x))
djk=;§w+ﬂ(,m)

siendo f;"" y f"* los valores minimo y méaximo respectivamente para la funcion objetivo i-

(5.9)

ésima. El contador de nicho se define solo entre individuos del igual rango:

()
niche(xj) = Lisharing(djk) (5.10)
k=1

donde u( Jj ) es el nimero de individuos cuyo rango es igual a x;.

5.2.2.3 Algoritmo evolutivo con fuerzas de Pareto (SPEA)

El algoritmo evolutivo con fuerzas de Pareto (Strength Pareto Evolutionary Algorithm, SPEA)
fue introducido por Zitzler y Thiele en 1999; basicamente, el método utiliza un archivo
externo para contener soluciones no dominadas encontradas previamente (conjunto externo).
En cada generacion los individuos no dominados son copiados en el archivo. Para cada
individuo en el conjunto externo se calcula un valor de fuerza (strength); este es similar al
rango de MOGA y es proporcional al nimero de soluciones que dominan una solucion. En
SPEA, el fitness de cada miembro actual de la poblacion es calculado segun el strength de
todas las soluciones no dominadas que lo dominan. La dominancia de Pareto es utilizada para

asegurar que las soluciones estan debidamente distribuidas en la frontera de Pareto.
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Existe una version revisada de SPEA llamada SPEA2 (Zitzler et al., 2002) que posee tres
diferencias fundamentales con SPEA:

1. Incorpora una asignacion para la funcion de fitness que toma en cuenta para cada
individuo el numero de individuos que lo dominan y el nimero de individuos a los
que domina.

2. Utiliza una estimacion de la densidad de las vecindades para guiar la busqueda mas
efectivamente.

3. Utiliza un método de truncado para el archivo contenedor que garantiza la

preservacion de las soluciones limite.

5.2.2.4 Algoritmo genético de ordenamiento no dominado (NSGA)

Fueron Srinivas y Deb (1994) quienes implementaron la idea de Goldberg con algunas
variaciones en su algoritmo genético de ordenamiento no dominado (Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm, NSGA). Este algoritmo se basa en tener multiples niveles de clasificacion
de los individuos a partir de los frentes no dominados.

Antes de realizar la seleccion se ordena la poblacion en base a la no dominacion:
todos los individuos no dominados se clasifican en una categoria con un valor de fitness
ficticio proporcional al tamafio de la poblacion. De esta manera, todos los individuos poseen
la misma probabilidad de reproducirse. Con el objeto de mantener la diversidad, se calcula la
funcion de sharing para estos individuos a partir del valor de fitness ficticio. Se pasa luego al
siguiente nivel de individuos no dominados hasta que todos los individuos de la poblacion
son clasificados. Se utiliza una seleccion proporcional estocastica y una funcion de sharing
para mantener la dispersion entre los individuos de cada frente no dominado. La distancia de
sharing entre dos individuos se calcula como la distancia euclideana dj normalizada en el

espacio de decision:
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n k J 2
X, —X;
djk: Z(xmax min] (511)

i=1 P X

min

donde 7 es el tamafio de la poblacion, x" y x™" son los valores maximos y minimos para el

pardmetro de decision i-ésimo. La funcion de sharing se calcula con a =2 teniendo en

cuenta s6lo los individuos que pertenecen al mismo frente de Pareto.

5.2.3 Métodos elitistas basados en el concepto de Pareto

Los algoritmos evolutivos multi-objetivo con elitismo realizan una articulacion de las

preferencias a posteriori basandose en el concepto de Pareto.

5.2.3.1 Algoritmo genético de ordenamiento no dominado elitista

Se ha propuesto (Deb et al., 2000) una version del algoritmo genético de ordenamiento no
dominado con elitismo (NSGA-II). Este algoritmo utiliza una estrategia elitista junto con un

mecanismo explicito de diversidad. A partir de una poblacion P se crea una nueva poblacion
de descendientes Q,. Estas dos poblaciones se mezclan para formar una nueva R, de tamafio
2N (siendo N el tamafio original de P ). Los individuos de R, se ordenan por frentes no

dominados y se obtiene una poblacion nueva P, aplicando a R, una seleccién por torneo

junto con un mecanismo de nichos, lo que mantiene la diversidad de la poblacion final.
La seleccion por torneos con nichos compara dos soluciones y devuelve la ganadora,
asumiendo que cada solucion i tiene dos atributos: un rango de no dominacion #, dentro de la

poblacion y una distancia de nicho d; que es una medida del espacio de busqueda no ocupado

por otra solucion de la poblacion.
Teniendo en cuenta lo dicho anteriormente, una solucion i se prefiere a una si:

i.  La solucion i tiene mejor rango que j, es decir, si 7, <7;.

ii. Si las soluciones i y j tienen el mismo rango, pero la solucion i tiene mejor distancia

de nicho que ;.
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La distancia se calcula de la siguiente manera: sea Y, el conjunto de individuos de la
poblacion que pertenecen al mismo frente de Pareto que el individuo i. Luego para cada
funcién objetivo J:

1. Ordenamos los individuos de Y, seglin el valor de la funcion objetivo f; en una lista l;

. f] ! es el valor de la funcion j para el individuo de la lista y ! siguiente al individuo i.

iii. f;" es el valor de la funcion j para el individuo de la lista Zj. anterior al individuo i.

Por lo tanto, el valor de la distancia d; se calcula como:

d, Z{ f ?j (5.12)

donde [y fj””'” son los valores maximos y minimos para la funcién objetivo j-ésima en

toda la poblacion.

5.2.3.2 Algoritmo genético Pareto basado en la distancia (DPGA)

Este algoritmo utiliza el teorema de contacto para determinar las distancias relativas de una
solucion dada al conjunto Pareto; en este algoritmo se mantiene separada una poblacion de
individuos elitistas £ =(e;,..,e, ) y la ubicacion de un individuo en la poblacién viene
determinada de forma directa por el valor de la distancia de dicho individuo al conjunto de

individuos elitista. La distancia de una solucion x a cada individuo e, € E se calcula de la

forma:

d,(x) = z(%} | (5.13)

A partir de la ecuacion (5.13) se calcula la distancia minima d, del individuo x:

K

dmm(x) mlnd( )

k=1
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siendo k* el indice para el cual d,.(x)=d,, (x). En el caso de que x sea una solucion no

dominada con respecto al conjunto E, ésta es ingresada al conjunto elitista y su fitness F se
calcula de la siguiente manera:
F(x)=F(e.)+d,,. (5.14)
El conjunto E se actualiza eliminando aquellas soluciones dominadas por x. Por otro
lado, si x es dominado por cualquier solucion en E, el mismo no es aceptado para formar

parte del conjunto E'y su fitness se calcula como:

F(x):maxl:o’(F(ek*)_dmin):" (515)
Luego el fitness maximo para todos los miembros de £ es:

K
F zmkng(ek). (5.16)

max

Este método es relativamente simple, aunque requiere definir valores de penalizacion
para las restricciones y otro valor llamado distancia de inicio que se utiliza para escalar las

cantidades entre las diferentes soluciones.
5.3 METRICAS PARA COMPARAR CONJUNTOS NO DOMINADOS

En general, es necesario poder establecer con cual EA y con qué combinacion de operadores
se obtienen los mejores resultados para un problema dado. Para distinguir la mejor decision,
hay que introducir una medida para evaluar a cada uno de los algoritmos. A continuacioén
presentaremos un conjunto de métricas asociadas a la calidad de los conjuntos no dominados
obtenidos a través de los diferentes MOEAs. Para esto se deben tener en cuenta tres criterios

(Deb, 2001): precision, uniformidad y extension.

Precision (en inglés, Accuracy). La distancia del conjunto no dominado a la frontera
de Pareto 6ptima debe ser minima.

Uniformidad. Las soluciones deben estar bien distribuidas.
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Extension (en inglés, Extent). Las soluciones no dominadas deben cubrir el mayor
rango posible para cada valor de la funcion objetivo.

Varios autores han introducido distintas métricas con el objetivo de evaluar y
comparar los MOEAs. Pueden ser clasificadas en:

1) métricas que s6lo evaluan un conjunto de soluciones no dominadas,

ii) métricas que comparan dos conjuntos de soluciones no dominadas,

iil) métricas que requieren conocimiento del conjunto Pareto 6ptimo y

iv) métricas que miden simultaneamente varias caracteristicas como las anteriores.

Es importante destacar que existen métricas dedicadas a la calidad de las soluciones dentro de
un MOEA y aquellas que comparan la calidad de las soluciones entre MOEAs para un mismo
problema. Es importante remarcar que la palabra métrica a veces se puede confundir con
medidas de calidad y tiempo. Sin embargo, en esta seccion métrica solo se referira a la
calidad de los resultados obtenidos.

Ademas, cabe destacar que se utilizara de manera indistinta la palabra métrica e
indicador. Tanto Deb (2001) como Ziztler (2000 y 2004) recurren a las palabras métrica e
indicador para referirse a los mismos conceptos. Teniendo en cuenta que se tomaron de
ambos autores estas definiciones mantendremos la misma terminologia, es decir que se
emplearan como sindénimos.

Definicion 5.2: Se define que un indicador I :Q — R es Pareto compatible, si y sélo si
dados dos conjuntos de soluciones no dominadas A y B, AXB=1 (A)ZI (B) se lee: A
dominado por B, implica que el valor del indicador para el conjunto A es mayor o igual que

el valor del indicador para el conjunto B.

En este contexto, un indicador / Pareto compatible es una funcion que preserva el

orden de (€,<)hacia (R,>).
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A continuacion, introduciremos las métricas mas conocidas para evaluar MOEAs.
Algunas de ellas seran utilizadas en el Capitulo 8§ Sin embargo, a fin de que el indicador sea

lo mas certero posible, se deben tener en cuenta factores tales como escala y normalizacion.

5.3.1 Escalay Normalizacion
En principio, la nocién de dominancia de Pareto es completamente independiente de la escala
y la normalizacion. Cuando se trabaja con métricas, estos aspectos son necesarios para
permitir que diferentes objetivos contribuyan igualitariamente a los valores del indicador, en
especial para los que presentaremos en la Seccion 5.3.5.2.

Un procedimiento de normalizacion lineal estandar para cada objetivo puede definirse

como:
(min)
' Z.—Z.
Z=—t 5 (5.17)
Zi(mau) _ mem)
donde z,.('"i") yzl.(m) son conocidos o estimados para el i-esimo objetivo.

5.3.2 Meétricas que evaluan la proximidad a la frontera Pareto
Optima

Estas métricas evaluan la cercania de un conjunto O de N soluciones desde un conjunto

conocido Pareto optimo P*.

5.3.2.1 Razodn del Error

Esta métrica, conocida en inglés como Error Ratio (ER), cuenta el nimero de soluciones en Q

que no son miembros del conjunto Pareto 6ptimo P* (Veldhuizen, 1999). Matematicamente:
(¢
ER=%=i=1"1 (5.18)
o
donde e¢;=1siig P*; delo contrario ¢; = 0.

Cuando ER = 0 todas las soluciones son parte del conjunto P*. En contraste, ER = 1

significa que ninguna solucion pertenece a P*.
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5.3.2.2 Métrica de cubrimiento de conjunto

Zitzler (1999) define una métrica que también puede ser utilizada para obtener una idea
relativa de la distribucion de las soluciones entre dos conjuntos 4 y B. La métrica de
cubrimiento de conjunto C(4, B) calcula la proporcion de soluciones B que son dominadas

débilmente por las soluciones de 4:

{beB|3acd:a<bl

C(4.B)= B

(5.19)

Si C(4, B) = 1 todos los miembros de B son dominados débilmente por los miembros
de A. Por otro lado C(4, B) = 0 significa que ningin miembro de B es dominado débilmente
por A. Es importante recalcar que este operador de dominancia no es simétrico y es necesario

calcular C(4, B) y C(B, A).

5.3.2.3 Distancia generacional

Esta métrica, GD por sus siglas en inglés, encuentra la distancia promedio de las soluciones

de Q a P*:

“ar)”
9]

Para p = 2, el parametro d; es la distancia euclidiana (en el espacio de la funcién

GD = ( (5.20)

objetivo) entre la solucion i € O y el miembro mas cercano de P*:

1P| M A :

m=1

donde f *,(f) es el m-ésimo valor de la funcion objetivo del miembro £-ésimo de P*.

5.3.3 Meétricas que evaluan la diversidad entre los conjuntos no
dominados de soluciones

Las siguientes métricas miden la diversidad de poblacion dentro de Q de N soluciones que se

quieren analizar.
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5.3.3.1 Espaciado

Schott (1995) sugiere la métrica S, la cual calcula la distancia relativa medida entre

soluciones consecutivas de un conjunto de soluciones no dominadas de la siguiente manera:

(5.22)

M

donde d, = min_,,,.; z

m=1

i=l1

5.3.3.2 Extension

Deb et al. (2000a) proponen la métrica A:

e lol i
A= Z"mil dm + Ziil‘di_ d‘
> ds +l0ld

donde d; puede ser cualquier distancia medida entre las vecindades de las soluciones y desla

(5.23)

media de los valores de las distancias. El extremo M es el nimero de objetivos del problema

analizado. El parametro d; es la distancia entre el extremo de soluciones P* y Q

correspondiente al m-ésimo objetivo.

5.3.3.3 Maxima extension

Ziztler (1999) define una métrica D para medir el tamafio de la diagonal de la hipercaja'’

formada por los valores extremos para la funcion en el conjunto de soluciones no dominadas:

A I A
D=,|> | max f, —minf, | . (5.24)

1

! Una hipercaja es una representacién en 2-dimensiones de una caja n-dimensional. Esta caja es un
paralelepipedo rectangular o poliedro de seis lados.
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Para un problema con dos objetivos, esta métrica es la distancia euclidiana entre las
soluciones extremas en el espacio objetivo como se puede observar en la Figura 5.1. En orden

de tener normalizada la métrica, se puede reescribir la ecuacion (5.24) de la siguiente manera:

2

oM
M | max j, —min f
D= e (5.25)
m=1 Fm _Fm
2

Figura 5.1 La maxima extension no revela la distribucion real de las soluciones
5.3.4 Meétricas que evaluan la cercania y la diversidad

5.3.4.1 Hipervolumen

Esta métrica calcula el volumen en el espacio de las funciones objetivo cubierto por los
miembros de Q (Figura 5.2) para problemas donde todos los objetivos son minimizados

(Ziztler and Thiele, 1998).

Frontera Pareto dptima

A
Figura 5.2 El hipervolumen encerrado en las soluciones no dominadas
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Mateméticamente, para cada solucion i € O, un hipercubo'? v; es construido con el
punto de referencia W y la solucion i como la diagonal de los extremos. El punto de
referencia puede ser encontrado como el vector con peores valores en cada funcion objetivo.
La union de todos los hipercubos es encontrada y su indicador hipervolumen (/) se calcula

como:

1,, =volumen (U‘g1 V,-) : (5.26)
5.3.4.2 Superficies de métricas basadas en estadisticas
Fonseca y Fleming (1996) sugieren el concepto de superficies o attainment en el contexto de
la optimizacion multi-objetivo. Los autores argumentan que, mezclando las soluciones no
dominadas obtenidas por una curva, una envoltura puede ser formada marcando todas

aquellas soluciones en el espacio de busqueda que son dominadas por el conjunto de

soluciones no dominadas obtenido.

5.3.5 Meétricas para evaluar MOEAS
Estas métricas evaluan los conjuntos de aproximacion obtenidos por distintos MOEAs con el

objetivo de comparar las soluciones obtenidas por cada algoritmo.

5.3.5.1 Ranking de dominancia

Supongamos que se desea comparar la calidad de los conjuntos de aproximacion generados
para g =2 algoritmos de optimizacion multi-objetivo. Para cada procedimiento i € {1q} ,
un numero de corrida 7; > 1 son ejecutadas, generando los conjuntos A/, 4,..., 4 ... 47,.... 4] .

Si tomamos C como la coleccion de todos estos conjuntos, entonces tipicamente
algunos de ellos podrian dominar o ser mejores que otros, mientras que otros pares serian

incomparables. Esto se puede resumir en la Tabla 5.1.

12 Un hipercubo es una figura formada por dos cubos tridimensionales desplazados en un cuarto eje dimensional.
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Tabla 5.1 Relaciones entre distintos conjuntos de soluciones

relacién Interpretacion en el espacio objetivo

estrictamente dominado A<<B T(l)do z* € Bes estrictamente dominado por al menos un
z €A

dominado A=< B | Todo z° € B es dominado por al menos un z' € 4

mejor A< B Todo z° € B es débilmente dominado por al menos un
z'edy A~B

Dominado débilmente A<B Todo z* € B es débilmente dominado por al menos un
z'ed

incomparable A||B Ni A<Bni BL A

indiferentes A~ B A<By BL A

Existen varias maneras de asignar un ranking para cada uno de los conjuntos de
aproximacion en base a la dominancia, es decir, contando el niimero de conjuntos que son
dominados (Fonseca y Fleming, 1193) o realizando un ordenamiento de no dominancia de C

(Goldberg, 1989). Tomando la primera forma, podemos establecer:

rank(C)=1+[{C, eC:C, a G |. (5.27)

De esta forma, el ranking mas pequefio es aquel que contiene la mejor aproximacion
con respecto a toda la coleccion C.

El ranking de dominancia puede ser utilizado para comparar dos MOEAs de forma tal
de que si el conjunto de aproximacion de un algoritmo contiene soluciones extremadamente
mejores que el segundo, este ultimo pueda ser descartado sin necesidad de realizar otros
estudios de comparacion. Sin embargo, cuando los conjuntos son muy similares es necesario

trabajar con otros indicadores a fin de obtener mayor informacion.

5.3.5.2 Indicadores de Calidad

Los indicadores de calidad estan orientados a evaluar la calidad de las soluciones de los

conjuntos de aproximacion en contraste con un conjunto R de referencia.

5.3.5.2.1 El indicador hipervolumen Iy

Teniendo en cuenta un conjunto de referencia R, podemos definir el indicador /,, de la siguiente

manera: dado un conjunto de aproximacion 4, el resultado del indicador se define como:
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I, =1,(R)-1,(A) (5.28)
donde el valor mas pequefio corresponde a una calidad alta en contraste con el hipervolumen

original 7 (seccion 4.3.3.1).

53522 Los indicadores unarios epsilon I'el,

La familia del indicador epsilon fue introducida por Ziztler et al. (2003) y comprende una

version multiplicativa y una aditiva, ambas con opciones unarias y binarias.

En el caso particular del indicador binario multiplicativo epsilon 1.(4,B), el

mismo devuelve el minimo factor € donde cada punto en B puede ser multiplicado de manera

tal que el conjunto de aproximacion resultante es débilmente dominado por 4.

I1.(A4,B) =inf{‘v’z2 eBI'ed < zz} : (5.29)

geR
Para ambos indicadores, si el valor menor es 1 en el caso de . y 0 para ., implica que 4

domina estrictamente al conjunto R.

53523 Los indicadores I}, el},

Los indicadores R propuestos por Hansen y Jaskiewicz (1998) pueden ser usados para
comparar conjuntos de aproximacioén en base a un conjunto de funciones de utilidad. La
funcion de utilidad u es definida como una funcion del conjunto Z de vectores objetivo n-
dimensionales a un conjunto de ntimeros reales u:Z — R.

Supongamos que las preferencias de los DMs estan dadas en términos de una funcion
de utilidad u; y un correspondiente conjunto A de parametros; por ejemplo, u; podria
representar una suma de pesos de los valores de la funcién objetivo, donde

A= (kl,...,kn) € A . Hansen y Jaszkiewicz (1998) proponen varias maneras de transformar

esta familia de funciones de utilidad en indicadores de calidad. En particular los indicadores

binarios /x> € Ip; son definidos como:
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u* (1, 4)-u* (2., B)

IR2 (A,B) — ZKEA

i (5.30)
I (A,B)= Z”E“[u*(x’B)_ﬁ(x’Aﬂ/ < -8) (5.31)

donde u* es el maximo valor alcanzado por la funcion de utilidad u; con un vector de peso A

en un conjunto de aproximacion A, es decir, u* (A, A)=max,_,u, (z).

5.3.524 Combinando indicadores de calidad Pareto compatibles

Existen en la literatura algoritmos que son evaluados simultineamente con diferentes
indicadores. Esto sirve para proveer de informacion adicional a los DMs, so6lo si los
indicadores son Pareto compatibles. Una combinacion de indicadores Pareto compatibles da
mas informacion en conjunto que un Unico indicador. En particular, si dos indicadores Pareto

compatibles se contradicen, esto implica que los conjuntos son incomparables.

5.4 PLATAFORMA E INTERFASE INDEPENDIENTE DEL LENGUAJE PARA

ALGORITMOS DE BUSQUEDA

Tomando como punto de partida la gran variedad de MOEAs en la literatura y el numero de
métricas para evaluarlas, Bleuler et. al. (2003) desarrollaron una plataforma e interfaz
independiente del lenguaje para algoritmos de busqueda (Platform and Programming
Language Independent Interface for Search Algorithms, PISA). Esto permitié ahorrar una
gran cantidad de tiempo de programacion del algoritmo hibrido que serd estudiado en el
Capitulo 7 como asi también realizar un estudio comparativo entre los MOEAs en base a las
métricas implementadas por PISA. Bleuler et al. proponen esta plataforma en base a la
separacion entre la implementacion de la seccion especifica del problema y la etapa
independiente del mismo. Esta plataforma ahorra tiempo de codificacion y ademas provee

una bateria de indicadores que permiten la evaluacion de varios MOEAs.
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5.4.1 Estructura general de PISA

La arquitectura de PISA se caracteriza por separar la seleccion de los individuos y el célculo
del fitness, comunicarse via archivos de texto que permite la independencia tanto del lenguaje
de programacion como del sistema operativo donde se implementa el algoritmo y minimizar
la comunicacion entre las secciones de PISA.

PISA es una interfaz para algoritmos de busqueda dividida en dos moddulos. El
modulo llamado variator contiene todas las partes especificas del problema de optimizacion a
resolver. Otro mddulo, denominado selector es independiente del problema a resolver y
contiene el proceso de seleccion. Estos modulos son programas separados que se comunican
a través de archivos de texto. Ademas del variator y el selector, PISA contiene una libreria de
evaluacion del desempefio (Knowles et al., 2006) que contiene un conjunto de herramientas
estadisticas para evaluar y comparar diferentes métodos de optimizacion. Para esta tesis
doctoral se hizo uso de los selectores NSGA-II, SPEA2 e IBEA implementados en PISA.
Este ultimo método de seleccion, IBEA (indicator-based evolutionary algorithm) es
introducido por Zitzler y Kiinzli (2004). En la Figura 5.3 se puede observar la estructura

general de PISA adaptada al trabajo realizado en esta tesis:

PISA

o Algoritm
Especifico del gorit °.‘?e
Optimizacion
problema ps
Especifico

NSGA-II ‘
SPEA2 O
IBEA ‘

Figura 5.3 Vision global de PISA para el caso particular del TNDSP.

( oS (

N
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A continuacion explicaremos IBEA el cual sera utilizado como inspiracion para una

de las implementaciones de nuestro algoritmo hibrido mostrado en el Capitulo 7 .

5.4.2 IBEA: indicator-based evolutionary algorithm
Teniendo en cuenta la definicion para los indicadores I, que se establecido en la seccion
4.3.5.2.2, la poblacion P representa una porcion del espacio de decision. La asignacion del
fitness trata de realizar un ranking de los miembros de la poblacion de acuerdo a su valor de

aptitud en el objetivo a optimizar. Sea F(x;) el valor de fitness de x; calculado como:

Fx)= Y =it (5.32)

Xy eP\{xl}

En esta ecuacion utilizaremos una propiedad para el indicador de preservacion de
dominancia:
I({x2},{xl})<]({x2},{xl}) Six, = x,. (5.33)
De esta manera, la influencia de un valor pequefio del indicador contribuye mucho
mas a todo el fitness que los valores grandes. El parametro £ es un factor de escala que
depende de / y del problema a resolver; £ > 0.
Para la asignacion se utiliza el indicador /; aditivo, aunque también se pueden utilizar

otros indicadores como Iyp:

1,(B)-1,(4 iVx,e B3ax ed:
1y (4, ):{] u(B)—1,(4) siVx,eB3x e xl>x2‘ (5.34)

u(A+B)—1,(A4) sino

Iyp mide el volumen del espacio que es dominado por B pero no por 4 respecto de un
punto de referencia Z.
Resumen del capitulo
En este capitulo se trataron los principales MOEAs presentados en la literatura. Ademas se
introdujeron indicadores de analisis que permiten comparar distintos conjuntos de soluciones

de un mismo MOEA o bien de distintos MOEAs. Dada la necesidad de probar varios MOEASs
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para el problema del transito se introduce la plataforma PISA como herramienta de

implementacion y analisis.
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Capitulo6  Simulacion

Existe una variedad de sistemas en la naturaleza que son modelados para tratar de predecir
distintos comportamientos y resultados. Con este propdsito, se ha debido recurrir a distintas
formas de modelar la realidad en diferentes disciplinas y con el tiempo se han vuelto
indispensables. La simplicidad y el tipo de modelo estan condicionados por los
requerimientos del problema a resolver. Estos modelos abarcan desde maquetas a escala para
edificios hasta la modelizacion de procesos quimicos complejos. La simulacion es la
imitacion del comportamiento del mundo real o de un sistema en el tiempo, representado a
través de un modelo. Con el surgimiento de las ciencias de la computacion, el avance de la
tecnologia y las computadoras digitales, los modelos 16gicos y matematicos de los sistemas se
volcaron a la computadora. Algunas veces, los modelos son lo suficientemente simples que
pueden ser resueltos a través de métodos matematicos estandarizados con suficiente precision.
Estas soluciones pueden ser obtenidas a través de calculo, teoria de probabilidades, métodos
algebraicos u otras técnicas matematicas. Sin embargo, cuando el sistema del mundo real es
lo suficientemente complejo, resolverlo por métodos matematicos estandarizados se vuelve
virtualmente imposible. En estos casos, la simulacion computarizada puede ser utilizada para
imitar el comportamiento del sistema en el tiempo recolectando datos del mundo real que se
estd observando, los cuales son utilizados para estimar las medidas de desempefio del sistema.

En este capitulo abordaremos los principales conceptos relacionados con simulacion.
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6.1 SISTEMA

Para modelar y simular un sistema es necesario entender la definicion del mismo y sus
limites.
Definicion 6.1: Un sistema es un grupo de objetos relacionados que interactiian entre si con
un proposito.

Entre los ejemplos podemos mencionar el sistema respiratorio, el circulatorio y hasta
sistemas tan diversos como el sistema de fabricacion de automoviles.

Por lo general, los sistemas son afectados por cambios que ocurren fuera del mismo,
estos cambios se dice que son el entorno de dicho sistema (Gordon, 1979). Por este motivo,
es importante decidir los limites entre el sistema y su entorno. Esta decision puede depender

del proposito del estudio del sistema.

6.1.1 Componentes de un sistema
Antes de analizar un sistema es necesario definir los objetos que lo componen. Diremos que
una entidad es un objeto de interés para el sistema, dichos objetos tendran atributos o
propiedades. Una actividad representa un periodo de tiempo de tamaio especifico. El estado
de un sistema se define como la coleccion de variables necesarias para describir el sistema en
cualquier momento del tiempo y es relativo a los objetos en estudio. Un evento es una
ocurrencia instantinea que cambia el estado del sistema. El término endogeno lo
utilizaremos cuando este evento o actividad ocurre dentro del sistema y exdgeno en caso

contrario.

6.1.2 Sistemas discretos y continuos
Los sistemas pueden ser divididos en discretos o continuos. Un sistema discreto es aquel en
el que los estados de las variables cambian en puntos discretos del tiempo. Un sistema

continuo es aquel donde el estado de las variables cambia de manera continua.
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6.2 MODELO DE UN SISTEMA

Con el objeto de estudiar un sistema, a veces es necesario entender las entidades que lo
componen y sus relaciones a fin de predecir su comportamiento bajo ciertas circunstancias.
Es cierto que muchas veces es posible experimentar directamente con el sistema real, pero
otras veces por varios motivos esto no se puede realizar. Por ejemplo, si se trata de un sistema
que aun no existe. Incluso a veces es imposible experimentar con el sistema, aunque exista.
Por este motivo, es que se suele estudiar un sistema a través de su modelo.

Definicion 6.2: Un modelo de un sistema es una representacion del mismo con el proposito
de estudiarlo.

En la mayoria de los casos el modelo sélo tiene en cuenta aquellos aspectos que desean

estudiarse. Podemos decir entonces que el modelo es una simplificacion del sistema.

6.2.1 Tipos de Modelos
Los modelos de un sistema pueden clasificarse como matematicos o fisicos. Un modelo
matematico utiliza notacion simbdlica y ecuaciones matematicas para representar un sistema.

En particular, un modelo de simulacion es un tipo de modelo matematico de un sistema.

6.2.2 Modelos de Simulacion
Los modelos de simulacion pueden ser clasificados en estaticos y dinamicos, deterministas o
estocasticos y discretos o continuos (Pidd, 1998). Un modelo de simulacion estdtico es a
veces llamado simulacién de Monte Carlo y representa al sistema en un punto particular del
tiempo (Banks et al., 2001). Los modelos de simulacion dinamicos representan a sistemas
que cambian en el tiempo.

Por otro lado, los modelos de simulacion que no contienen variables aleatorias son
denominados deterministas. Los modelos deterministas tienen conocimiento del conjunto de

entradas que resulta en un Unico conjunto de salidas. Un modelo de simulacion estocdstico
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tiene una o mas variables aleatorias como entrada. Las variables en una simulacion pueden
cambiar en forma continua o discreta. La naturaleza del cambio dependera de la situacion, el
propésito del modelo y el tipo de equipo de computacion disponible.

Dado que el problema tratado en esta tesis puede ser en parte modelado a través de
eventos discretos, introduciremos a continuacion algunas definiciones relacionadas con este

topico.
6.3 SIMULACION DE EVENTOS DISCRETOS

En la simulacién de eventos discretos el estado de las variables cambia Unicamente en
momentos discretos del tiempo. Los modelos de simulacion son analizados por lo general de
una manera numérica mas que analitica. Los métodos analiticos emplean razonamiento
deductivo para resolver el modelo, mientras que los métodos numéricos utilizan
procedimientos computacionales para resolver el modelo matematico.

Para el desarrollo de esta tesis haremos uso de los métodos numéricos, los modelos
son “corridos” mas que resueltos. De esta manera, se genera una historia artificial del sistema
basada en supuestos y observaciones que son recolectadas y analizadas con el objetivo de

estimar el comportamiento real del sistema.

6.3.1 Conceptos en simulacion de eventos discretos

A continuacion se exponen los conceptos basicos que forman un framework o marco para el
desarrollo de modelos de simulacion de eventos discretos (Banks et al., 2001).

Un sistema de eventos discretos es una coleccion de entidades que interactian juntas
en el tiempo con el objetivo de alcanzar una o mas metas. Un modelo en eventos discretos
es una representacion abstracta del sistema que usualmente contiene relaciones estructurales,
logicas o matematicas que describen al sistema en términos de estados, procesos, eventos,

actividades, demoras, entidades y sus atributos. El estado del sistema es la coleccion de
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variables que contienen toda la informacion necesaria para describir al sistema en cualquier
momento del tiempo.

Una entidad es cualquier objeto o componente del sistema que requiere
explicitamente su representacion en el modelo. Los atributos son las propiedades de una
entidad. Una lista es una coleccion (permanente o temporaria) de entidades asociadas y
organizadas de alguna manera logica.

Un evento es una ocurrencia instantdnea que cambia el estado del sistema. Una
notificacion de evento es el registro de la ocurrencia actual o futura, junto con los datos
asociados para ejecutar ese evento; requiere como minimo el tipo de evento y el momento en
que ocurre.

En contraste, una actividad es una accion que transcurre durante un intervalo de
tiempo de un tamaiio especifico que tiene un comienzo conocido definido en términos de una
distribucion estadistica. Una duracion en el tiempo de tamaio indefinido, cuya terminacion
no puede ser conocida hasta su fin se denominara demora. Se llama reloj a la variable que

representa el tiempo simulado.

6.4 PASOS DE UN ESTUDIO MEDIANTE SIMULACION

Varios autores han propuesto una serie de pasos mas o menos similares para el abordaje de

una simulacion (Gordon, 1979). En general, podemos resumirlos en la Figura 6.1.

Formulacién del problema. Todo estudio debe comenzar con un planteo escrito del
problema. Este planteo es proporcionado por los que desean tomar una decision sobre el
problema.

Fijar objetivos. Los objetivos indican las preguntas que debe responder la simulacion.
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Construccion del modelo conceptual. La construccion de un modelo es la habilidad de
abstraer las caracteristicas esenciales del sistema en estudio para enriquecer y elaborar un

modelo hasta que se obtengan resultados aproximados.

Formulacion del
Problema

l

Fijar objetivos

|
] '

Construccion del
Modelo Conceptual

Recoleccion de datos (4

)

Traduccién del
Modelo

Validacién

{i

Disefio de
Experimentos
|

v

Corridas y Andlisis

Reportes

Implementacion

Figura 6.1 Pasos de un estudio utilizando simulacion

Recoleccion de datos. Existe segiin Shannon (1975) una interrelacion directa entre la
construccion del modelo y la coleccion de datos de entrada de una simulacion. A medida que
la complejidad del modelo cambia, también lo hacen los datos que necesita. Los objetivos del
estudio marcan en gran escala el tipo de datos que se recolectan.

Traduccion del modelo. Este paso tiene como objetivo volcar el modelo que representa el
sistema del mundo real en un formato reconocible para la computadora. Existen en el

mercado una gran cantidad de software dedicado a simular aunque a veces, dependiendo del
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problema, puede ser necesario programar la simulacion de otra manera. Estos lenguajes de
programaciéon son poderosos y flexibles por lo que el tiempo de desarrollo del modelo es
altamente reducido.

Verificacion. La verificacion permite a la computadora estar preparada para la simulacion
del modelo. Permite saber si el programa esta ejecutandose correctamente.

Validacion. La validacion determina si el modelo es una representacion apropiada del
sistema real. Usualmente ayuda a calibrar el modelo.

Disefio de experimentos. Las alternativas a ser simuladas deben ser determinadas. A veces la
decision concerniente a cuales alternativas simular puede estar en funcion de las corridas. Por
lo general, los principales aspectos de este paso son determinar el tiempo de inicializacion, el
tamafio de una corrida y el nimero de réplicas.

Corridas y analisis. Para estimar medidas de desempefio para del sistema, la simulacion
debe ejecutarse repetidamente y se debe realizar un analisis de los resultados.

Seguir corriendo. Basandose en el analisis de las corridas que ya han sido completadas el
analista puede determinar si corridas adicionales son necesarias y cuales experimentos deben
disenarse.

Documentacion y reportes. Existen dos tipos de documentacion: del programa y del
progreso. La documentacion del programa es necesaria por numerosas razones. Si el
programa es utilizado por un analista y luego por otro, es necesario que esté documentado
para entender como opera. Los reportes deben ser devueltos de manera clara y concisa. Por
otro lado, los reportes de progreso son aquellos que muestran la cronologia del trabajo y las
decisiones tomadas en el tiempo. Estos ayudan a proveer la historia del proyecto de
simulacion.

Implementacion. El éxito de la implementacion depende en gran parte de como se realizaron

los pasos anteriores.
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6.5 SIMULACION EN SISTEMA DE COLAS

La simulacion es a veces utilizada para analizar los modelos de colas. En un tipico sistema de
colas encontramos a los clientes deseando acceder por un recurso por lo que se van colocando
en una cola de espera para ser atendidos. Estos clientes eventualmente seran atendidos y
dejaran el sistema.

Los modelos de colas pueden ser resueltos matematicamente o analizados a través de
la simulacion. Las tipicas medidas que se pueden obtener en un sistema de colas son tiempo
de servicio y de espera. Para sistemas relativamente sencillos las medidas pueden ser
calculadas matematicamente, pero en modelos realistas de sistemas complejos, como es el

caso del abordado en esta tesis, la simulacion es requerida.

6.5.1 Caracteristicas de los sistemas de colas

Los elementos claves de un sistema de colas son los clientes y los servidores. El término
cliente puede referirse a personas, maquinas, mecanicos, pacientes, aeroplanos, etc.; es decir,
cualquier cosa que arribe y necesite un servicio. El término servidor puede referirse a la
recepcion de personas, un operario que repara maquinas, personal médico, maquinas de
almacenamiento automatico, la CPU de una computadora, o un lavadero automatico; es decir,

cualquier recurso (persona o maquina) que brinda un servicio.

6.5.1.1 Los clientes

La poblacion de potenciales clientes se conoce como poblacion y puede ser finita o infinita.
En sistemas con gran cantidad de clientes se suele suponer que se trata de poblacion infinita.
La principal diferencia entre estos tipos de poblacion de clientes tiene que ver con la forma en
que se define la tasa de arribo.

En un modelo de poblacion infinita la tasa de arribo o el nimero promedio de arribos

por unidad de tiempo no es afectado por el numero de clientes que pasan de la poblacion de
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potenciales clientes a la cola del sistema. Por otra parte, para modelos de poblacion finita, la
tasa de arribo a la cola del sistema depende del nimero de clientes que fueron atendidos y los

que estan esperando.

6.5.1.2 Capacidad del Sistema

En muchos sistemas de colas existe un limite en la cantidad de clientes que pueden estar
esperando en la cola del sistema. Por este motivo cuando el sistema tiene una capacidad
limitada, se debe hacer una distincion entre la tasa de arribo (el numero de clientes que llegan
por unidad de tiempo) y la tasa de arribo efectivo (el nimero de arribos que entraron y se

quedaron en el sistema por unidad de tiempo).

6.5.1.3 El proceso de arribo

El proceso de arribo para una poblacion infinita es usualmente caracterizado en términos de
los tiempos entre arribos de los clientes. Estos arribos pueden ocurrir de manera planificada o
aleatoria (los clientes que llegan a la parada de buses). En el caso de que los arribos sean
aleatorios, el tiempo entre arribos se define a través de una distribucion de probabilidad.
Ademas, los clientes pueden llegar uno cada vez o en conjunto. Uno de los modelos mas
reconocidos para arribos es el proceso de Poisson.

Si A, representa el intervalo de tiempo entre el cliente n-1 y el cliente n (A, es actual
tiempo de arribo para el primer cliente), entonces para un proceso de arribo de Poisson A,
esta exponencialmente distribuido con media de 1/A unidades de tiempo.

Otra clase de arribo son los arribos planificados, tales como aquellos de los pacientes a un
consultorio médico. En este caso los tiempos entre arribos pueden ser constantes o con un
pequeiio numero aleatorio que sume o reste a esa constante. La Tabla 6.1 muestra la notacion

estandar de teoria de colas que se utiliza en esta tesis.
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Tabla 6.1 Notacion para sistemas de colas

Notacion | Significado

Prob,, Probabilidad de tener n clientes en el sistema
Prob,(¢) Probabilidad de tener # clientes al momento ¢
A Tiempo de arribo

Re Tiempo de arribo efectivo

n Tiempo de servicio en un servidor

p Utilizacion del servidor

A, Intervalo entre arribos del cliente n-1y n

S, Tiempo de servicio del n-esimo cliente

W, Tiempo en el sistema del n-esimo cliente

w,2 Tiempo total de espera en la cola de n

L() Numero de clientes en el sistema en el momento ¢
Lo(® Numero de clientes en la cola en el momento ¢
L Tiempo promedio de clientes en el sistema

Lq Tiempo promedio de clientes en la cola

w Tiempo promedio de un cliente en el sistema
wq Tiempo promedio de un cliente en la cola

Para modelos de poblacion finita, el proceso de arribos es caracterizado de una
manera diferente. Se define como pendiente cuando un cliente esta fuera de la cola del

sistema y como miembro de la poblacion de potenciales clientes.

6.5.1.4 Comportamiento de la cola y disciplina de cola

El comportamiento de la cola esta relacionado con la actitud de los clientes mientras esperan
en la cola a ser atendidos. Es comun que un cliente que arriba al sistema se vaya sin formar
parte de la cola cuando la cola es muy larga, cuando ha arribado a la cola y ve, luego de un
tiempo que se mueve muy lento o bien cambie de cola porque la cola actual es muy lenta.

La disciplina de cola se refiere al orden logico en el que los clientes seran atendidos
cuando el recurso se libere. Las disciplinas mds cominmente usadas son primero en entrar,
primero en salir (FIFO); ultimo en entrar, primero en salir (LIFO); aleatorio (SIRO); atender
primero al procedimiento mas corto (SPT); prioridad (PR).

En el caso particular del problema que motiva esta tesis doctoral, el arribo de los clientes a la

parada de buses y su ingreso al movil se toma cominmente como FIFO.
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6.5.1.5 Tiempos de servicio y mecanismo de servicio

Los tiempos de servicio de los arribos sucesivos suelen denotarse como S;, S,, etc. Los
mismos pueden ser constantes o aleatorios. Para el caso de aleatorio {S;, S,,...} es
usualmente caracterizado como una secuencia de variables independientes con idéntica
distribucion probabilistica. Distribuciones como Weibull, Gamma, lognormal, y normal son
utilizadas para modelar tiempos de servicio.

Por ultimo, los sistemas de colas consisten en un nimero de centros de servicio y
colas. Cada centro de servicio consiste en un nimero de servidores ¢ , trabajando en paralelo.
Los servidores en paralelo pueden ser de servidor simple (c=1) o multiple (c>1), o ilimitados
(c=infinito).

Los modelos de colas son aplicables a gran cantidad de escenarios y poseen un
atractivo particular cuando se desea analizar los tiempos de espera y de servicio del sistema y

las congestiones y situaciones que pueden llevar a un problema futuro para el sistema.

6.5.2 Notacidén para los sistemas de colas

Debido a la variedad de sistemas de colas, Kendall (1953) propuso un sistema de notacion
para los sistemas de servidor paralelo que fue rapidamente adoptado. Una version abreviada
del formato seria 4 / B/ ¢/ N/ K donde A representa la distribucion probabilistica del tiempo
entre arribos y B la distribucion probabilistica del tiempo de servicio. Cominmente 4 y B se
reemplazan por M (exponencial o Markov), D (constante o determinista), Ex (Erlang de orden
k), PH (tipo fase), H (hiper-exponencial), G (arbitraria o general) y GI (general
independiente). C representa el nimero de servidores paralelos, N representa la capacidad del
sistema y K representa el tamafio de una poblacion de posibles clientes.

Por ejemplo, M/ M/ 1/ o /o indica que se trata de un sistema de capacidad de cola
ilimitada y poblacion potencial infinita con una sola cola y el tiempo de arribos y de servicio

son en ambos casos distribuciones exponenciales.
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La simulacién es una herramienta poderosa de analisis que permite observar los
estados del sistema bajo estudio. En el Capitulo 7 , estableceremos el modelo de simulacion
del problema de disefio de redes de transito y la utilizacion de la teoria de colas en la
simulacion del sistema.

Resumen del capitulo

En este capitulo desarrollamos los conceptos fundamentales que rigen los modelos de
simulacion como asi también los aspectos relacionados con teoria de colas. Como
observamos la simulacion puede ser utilizada para generar historia de un sistema complejo.
Estos conceptos seran abordados nuevamente cuando se introduzca el algoritmo utilizado

para resolver el problema planteado en el Capitulo 1 y el método de simulacion utilizado.
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Capitulo 7  Diseno de un algoritmo
hibrido dinamico multi-objetivo para

redes de transito

Existe evidencia experimental (Davis, 1991; Michalewicz, 1994) que asegura que el uso de
algoritmos evolutivos (EAs) combinados con alguna heuristica adicional que introduzca
conocimiento del problema puede mejorar la calidad de los resultados obtenidos. Estos
sistemas a veces son denominados algoritmos evolutivos hibridos.

Varios investigadores han reconocido el potencial de hibridizar los EAs. Davis (1991)
subraya el empleo de tres principios para realizar la hibridizacion:
1) Utilizar una codificacion propia del individuo.
2) Hibridizar donde sea posible.
3) Adaptar los operadores genéticos incorporandoles caracteristicas propias del dominio del

problema.

En este capitulo se propone un algoritmo evolutivo hibrido para resolver el problema
del disefio y planificacion de las redes de transito (TNDSP). El mismo captura las
caracteristicas propias del TNDSP y las incorpora a la resolucion, con el objetivo de obtener
resultados realistas desde el punto de vista del dominio del problema teniendo en cuenta los

tres principios descritos por Davis (1991).
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7.1 MODELADO DE LAS ENTIDADES

Como dijimos en el primer capitulo, el TNDSP es un problema multi-objetivo donde los
intereses de los usuarios y del operador del servicio son contrapuestos. El operador del
servicio esta interesado en obtener la mayor ganancia utilizando los minimos recursos y el
usuario esta interesado en llegar lo mas pronto posible a su destino realizando la menor
cantidad de trasbordos a un costo minimo.

Por estos motivos se proponen como objetivos: maximizar la rentabilidad del operario
y al mismo tiempo minimizar los tiempos y el costo de viaje del cliente en la TN. El modelo
propuesto en esta tesis doctoral es una variante al presentado por Gruttner et al. (2002).

Las ecuaciones (7.1), (7.2) y (7.3) estan asociadas al operador del servicio:

M M
FO=) FO, =) (10, -CO,) (7.1)
L=1 L=1
10, =AF, T, (7.2)
CO, =D, K, (7.3)

donde L es una linea de la red de transito, AF. es la afluencia total de viajes para L, Ty es el
precio de un viaje en L, Dy es la distancia recorrida por L y K¢ es el costo de operacion por
kilometro de L. La ecuacion (7.2) es la ganancia del operador del servicio mientras que la
ecuacion (7.3) representa el costo operativo de la linea L. Finalmente, la ecuacion (7.1)
representa la ganancia neta del operador.

Para definir las ecuaciones asociadas al usuario es necesario introducir la definicién
de tres variables temporales. El tiempo de acceso (tAij) el cual se define como el tiempo entre
que el autobus arriba a la parada y el usuario efectivamente ingresa al movil. El tiempo de
espera (twij) es el tiempo que pasa desde el momento en el que el usuario llega a la parada y
el autobus que debe tomar arriba a la misma. Por ultimo, el tiempo de viaje (tJij) es el tiempo
que el usuario pasa efectivamente viajando dentro del movil.

La ecuacion (7.4) representa el costo de viaje del usuario del servicio (FU):

Capitulo 7 Disefio de un algoritmo hibrido dindmico multi-objetivo para redes de transito



-105-

M M N N
FU=20FU, =20 D (ot +ejyp #ngr) VST Vi (7.4)

L=1| i=l j=1
donde L es una linea de la TN, VSTj;. es el valor subjetivo correspondiente al tiempo de viaje
entre cada par origen-destino que emplea la linea L. Vj. es el nimero de viajes entre cada par
(1,)) que emplea la linea L. tAijL es el tiempo de acceso para L. tJijL es el tiempo de viaje parala
linea Ly twijL es el tiempo de espera para la linea L. Por ultimo, § y n representan pesos para
el tiempo de acceso y el tiempo de espera con respecto al tiempo de viaje. En resumen, la
ecuacion (7.4) representa el costo de transporte asociado a los clientes de la TN; de esta
ecuacion se desprende la importancia del tiempo como factor determinante del costo del

usuario.

Para un tratamiento real del TNDSP se desarroll6 como principal aporte de esta tesis
un algoritmo hibrido dinamico multi-objetivo (AHDM). El mismo captura las caracteristicas
estocasticas del problema haciendo uso de la simulacion en el marco de la funcion de fitness

de un algoritmo evolutivo multi-objetivo que constituye el nticleo de este nuevo método.
7.2  ASPECTOS GENERALES DEL AHDM

En lineas generales, el AHDM comprende dos etapas: la primera consiste en inicializar las
distancias junto con las rutas entre las paradas a través de un GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure), la segunda etapa es un algoritmo evolutivo que resuelve el
TNDSP vy utiliza un procedimiento de simulacion para obtener los valores de las variables
dependientes del tiempo necesarias para el calculo de la funcién de aptitud. El esquema

general del algoritmo se muestra en la Figura 7.1.
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Algorltmo Hibrido Dinamico Multi- ObjetIVO
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Figura 7.1 Esquema general del algoritmo hibrido dindmico multi-objetivo.

Dado que el modelo abordado tiene como uno de sus objetivos maximizar la ganancia,
un aspecto crucial es obtener las distancias entre las paradas a fin de poder calcular la funcidén
objetivo asociada al operador (FO). Existen varias formas de calcular estas distancias y rutas;
para esta tesis doctoral hemos elegido una meta-heuristica que se ha vuelto popular en los

ultimos afnos denominada GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).

7.3 ETAPA GRASP

GRASP es un método de busqueda local que se utiliza para problemas de optimizacion
combinatoria (Pitsoulis y Resende, 2001). En su version mas simple es un procedimiento que
consiste de dos fases: una fase constructiva y un procedimiento de busqueda local. La
solucion es construida paso a paso agregando un nuevo elemento en cada momento. El
siguiente elemento que formara parte de la solucion es elegido de manera aleatoria de un

conjunto de candidatos.
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7.3.1 GRASP: Fase constructiva

GRASP constituye la etapa de inicializacién: toma dos paradas i (origen) y j (destino) y
devuelve la ruta y la distancia entre ellas. Dada S, una ruta factible parcial entre dos paradas y
k el ultimo nodo visitado en la ruta parcial, el algoritmo selecciona los posibles arcos que
tienen a k£ como origen. Luego se calcula la probabilidad de cada arco para ser elegido que
contiene a k como origen. Para cada nodo en el conjunto de nodos destino, asociados a los
arcos e que parten de k, la probabilidad de seleccion tiene en cuenta la distancia a la parada
destino j (ver Algoritmo 7.1).

Con el objetivo de converger a una solucion factible se introduce una variable o
dentro de una funcion f, la cual depende de un pardmetro B y la iteracion actual. La funcion f

converge a cero a medida que el nimero de iteracion crece:

a = f(B,iter); iter € [1,iterMax |, B € RO, (7.5)
f(piter) =L, pesit) (7.6)

La probabilidad P(k)) de elegir un nodo k; es definida teniendo en cuenta o y la
inversa de la distancia, dkj'l. Se comienza generando una distorsion en la probabilidad de
eleccion. Luego se elige el proximo nodo en la ruta a la parada destino j teniendo en cuenta la
probabilidad generada. Sea n el nimero de nodos finales asociados a los arcos de e (ver
Algoritmo 7.1); la distorsion considera m nodos cuya distancia es menor o igual que la del
nodo anterior. La probabilidad de eleccion se calcula aplicando la ecuacion (7.8). Luego la
probabilidad del nodo con distancia mayor que su antecesor es calculada con la ecuacion

(7.7).

(I-2) dk—.l
P(k,)= m____

1 Zn: d | [ 1 n—m d IJ ( 1 Zn: d 1] (77)
- cta || ——— e |1l — 5
m Y (n-m) = " m G Y
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a -1
P(k,) = (nom)
k=" R T (78)
— d'+a ( d,jj— — > a4
M (n-m) (n—m) i=1 m ;_n—m)
i=1.,(n-m) j=(n-m),..,n k=1,.,n
d, >..>2d, >2..2d d =.=d,.=..=d
Ky ki k(n-m) k(n-m) kj kn
Algorithm GRASP

Input: i,j: paradas, iterMax:entero, beta: real;
OutPut: bestRoute Ruta, mejorDist: real;

Var: alpha,distancia: real;
e: conjunto de arcos;
k: nodo;
n: entero;
r: Ruta;
1. mejorDist:= infinito;
2. for n -= 1 to itertMax
3. alpha := (beta / n)
4. e := arcosQueSalen(7)
5. CrearProbabilidades(e,alpha)
6. r(ij).Actual := SeleccionarAleatorio(e)
7. Repeat
8. r(ij).Distancia := r(i,j).Distancia
+ r(i,j).Actual.arcoDistancia
9. r(i,j).ListAgregar(Ruta(i,j). Actual)
10. k :=1(i,j).Actual. NodoFinal
11. e := arcosQueSalen(k)
12. CrearProbabilidades(e, alpha)
13. r(i,j).Actual := SeleccionarAleatorio(e)
14. until k=
15. (i) = busquedaLocal(r(i,/))
16. if 7(i,j).Distancia < mejorDist then
17. mejorRuta := r(i,))
18. mejorDist := r(i,j).Distancia
19. end if
20. end for
21. return mejorRuta, mejortDist
22. end Algorithm

Algoritmo 7.1 Esquema de GRASP

7.3.2 GRASP: busqueda local

La busqueda local es necesaria para retornar soluciones cercanas al optimo. Por este motivo
las vecindades de cada nodo perteneciente a la ruta devuelta por la fase constructiva son
exploradas con el objetivo de encontrar una mejor solucion (ver Algoritmo 7.2).

Tomemos i como origen y j como destino, las paradas de las cuales deseamos conocer
una ruta que las conecte. Utilizaremos la variable auxiliar & para denotar cada nodo del
camino entre i y j; luego construiremos un conjunto de arcos, llamémoslo e, que salen del
nodo £. El conjunto e es justamente la vecindad del nodo k. Luego se buscan todos los nodos

que estan conectados a k con j, formalmente, 7 ;= (k,..., j). Si existe un nodo / en la sub-ruta
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re=(, ..., h, ..., 0)tal que [ pertenece a ey h # <, entonces reemplazamos la sub-ruta ry; =

(k, ..., h, ..., D) por (k) y el nuevo camino de k aj queda definido como r ;= (k, [, ..., j).

Algorithm basqueda local
Input: (i, j): Ruta;
OutPut: 7, —(1 Jj) : Ruta;
Var: kl nodo

L =r(i, j)
> ;
3. Whl|e not (k =) do
4. e = arcosQueSalens(k)
5. if existe / tal que (k,7)eey
I =(k,..., J? contiene una sub-ruta r, /gk .......... ) then
6. reemplazar r,, = (k,...,h,....1) con (k
7. end if
8. k —51g(k r,”)
9. end while
10. return r =(i,....j
11. end Algorlthm

Algoritmo 7.2 Procedimiento de bisqueda local

OO0 O0O0000
JOUUOO 000000
OO0O0O00) 000000
DOUOUOwU DO0O0000
000 LaUo0d
JOuo00 UOu0dad

(a) Fase constructiva (b) Baisqueda local

Figura 7.2 Gréfica del procedimiento de bisqueda local

Este procedimiento es repetido para todas las secuencias de nodos hasta que £k =. La
Figura 7.2 (b) muestra el resultado de la busqueda local en la ruta obtenida en la fase

constructiva Figura 7.2 (a).

7.4 ETAPAEVOLUTIVA DEL AHDM

Varios autores han mostrado el éxito de los algoritmos evolutivos obteniendo soluciones para
problemas NP-Hard (Baaj and Mahmassani, 1991).

La etapa evolutiva del AHDM comienza con el conjunto de parametros genéticos, las
distancias entre las paradas obtenidas a través de GRASP y una poblacion inicial generada
aleatoriamente. Los parametros necesarios para esta etapa son: el mapa, las paradas iniciales
{Bs}, intermedias {B;} y finales {Bg}, las rutas y distancias generadas por GRASP, el

numero de lineas (M, cuyo valor es mayor que el numero de paradas iniciales y finales), el
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costo de viaje (Tr), la matriz de demanda OD descripta en el Capitulo 1, el costo unitario por
kilémetro para cada linea (K ), la capacidad méaxima de los méviles (Cvax) y los pardmetros
propios de la etapa evolutiva tales como probabilidad de mutacion, de cruzamiento, nimero

de individuos por generacion (V) y numero de generaciones (g).

7.4.1 Los individuos: conjunto de lineas
Cada individuo de la poblacion representa una red de transito a través de un conjunto de
lineas. Cada ruta o linea es modelada por una lista ordenada de enteros o recorrido
comenzando por una parada inicial, una serie de paradas intermedias y una parada final. En
tal sentido debemos tener presentes los conceptos de nodo, parada y trasbordo introducidos
en el Capitulo 1 Seccion 1.2. Los individuos solo estan formados por paradas utilizando una

simplificacion del mapa urbano como se puede ver en la Figura 7.3.

34

36

Linea 3

23
Linea 3

28 .
Linea 39

31

Linea 4

Linea 4

3 Linea 4
Linea 20

21

Figura 7.3 Ejemplo de un individuo con 40 paradas y 5 lineas.

Es importante destacar que no todas las asociaciones de lineas como cadenas de enteros
constituyen una solucion factible. Las restricciones asociadas con la factibilidad de los

individuos pueden ser expresadas de acuerdo a la teoria de conjuntos. Sean L, L,,..., Ly las
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lineas pertenecientes a un individuo x, este individuo serd una solucion factible del TNDSP si

y s6lo si cumple las siguientes restricciones:

1. Una solucion debe contener la misma cantidad de rutas como tamafio de lineas (M), el
mismo es definido como parametro de la etapa evolutiva:
x={Ly, ..., Lm}, (7.9)
2. Lared de transito debe ser conexa,

VL,VL,,i# j = 3 un camino entre i y j (7.10)

donde i y j son lineas de x.

3. Todas las paradas deben estar en al menos una linea
{Bs} LB} U{B | ={L}uiL.ju.. UL, }. (7.11)
7.4.2 Inicializacion de la poblacién

Como dijimos anteriormente, la poblacion inicial del algoritmo se genera de forma aleatoria.
A cada parada del conjunto {Bs} se le da una probabilidad de 1 dividido el niimero de
paradas iniciales. Para el caso de las paradas intermedias se realiza un procedimiento similar:
a cada parada se le da una probabilidad de 1 dividido el nimero de paradas intermedias y de
la misma manera se hace con las paradas finales. Luego para cada linea de la red representada
por un individuo se toma un niimero al azar y se obtiene la parada inicial que le corresponde
asi la linea tendra como parada inicial la elegida de manera aleatoria. Luego se genera un
numero aleatorio entre 1 y el nimero de paradas intermedias, llamémoslo a, y se toman
sucesivamente a paradas intermedias de manera aleatoria, las cuales se anaden a la linea. Si
se selecciona mas de una vez la misma parada se descarta y se genera otra hasta cubrir a
paradas intermedias. Por tltimo se elige una parada final y se la asigna como parada final de

la linea. Esto se realiza para todas las lineas que tiene un individuo.

Cuando el individuo estd completo se evaltian las ecuaciones (7.9), (7.10) y (7.11). La

ecuacion (7.9) siempre se cumplira, teniendo en cuenta la forma en que son construidos los
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individuos. En el caso de que una linea no esté conectada con ninguna otra linea (7.10), se
elige aleatoriamente una parada intermedia de una de las lineas y se inserta a la linea
desconectada. Para la ecuacion (7.11), se debe tener en cuenta que el numero de paradas
iniciales y finales no debe superar al nimero de lineas por individuo. En el caso de que una
parada inicial o final no fuera elegida para encabezar o terminar ninguna linea existe entonces
una parada repetida como inicial/final -segtn la definicion de M-; dicha parada se reemplaza
por la faltante. Si se trata de una parada intermedia que no fue agregada en ninguna linea se

elige aleatoriamente una linea y se la inserta.

7.4.3 La funcion objetivo: Optimizando FO y FU
Teniendo en cuenta que FO y FU son dos objetivos claros del problema, no existe una
solucion unica puesto que ambos objetivos son igualmente importantes y contrapuestos como
fue dicho en el Capitulo 1 . Por este motivo, se propuso para el abordaje del modelo de la
Secciéon 7.1 un algoritmo hibrido multi-objetivo basado en el concepto de dominancia de
Pareto. En este contexto, el objetivo FO que era naturalmente maximizado, es redefinido para

ser minimizado, y la ecuacion (7.12) muestra el nuevo objetivo.

M
1/(1+ZFOL] ,siFO, >0
L=1 .

1, en caso contrario

(7.12)

Luego, la optimizacion multi-objetivo para el TNDSP puede ser formalizada

encontrando una variable de decision x que minimice la siguiente funcion objetivo:

f(x) = [Fo(x)} (7.13)

(7.14)
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El conjunto solucion para el TNDSP consiste en todos los vectores de decision cuyos
vectores objetivo no pueden ser mejorados en una dimension sin degradar al mismo tiempo la
otra. A continuacion explicaremos coémo se calculan cada una de estas variables a partir de un

proceso de simulacion al que es sometido cada individuo en el momento de la evaluacion.

7.4.3.1 Simulacion: célculo de las variables dependientes del tiempo para la
evaluacion de los individuos

La forma en que la simulacion es llevada a cabo depende en gran medida del modelo
construido para resolver el problema. Para el tratamiento formal de TNDSP fue necesario
aplicar técnicas relacionadas con teoria de colas y acceso a recursos, orientadas a la
planificacion de eventos. Es importante tener en cuenta que es posible el uso de herramientas
de Software ya desarrolladas siempre que permitan obtener los valores necesarios para el

célculo de la funcion de aptitud.

7.4.3.1.1 Estructura de la red simulada

La estructura basica de una red de transito esta compuesta por diferentes lineas, la flota del
operador, los usuarios y los puntos de trasbordo. Un punto de trasbordo es, como dijimos en
el Capitulo 1, compartido por mas de una ruta lo que permite a los usuarios llegar a cualquier

punto de la red de transito.

7.4.3.1.2 Entidades

Durante la simulacion, cada entidad tiene asociada la informacion relevante para la
simulacion y aquella que sera utilizada para el calculo del fitness de la etapa evolutiva. Para
cada usuario estaremos interesados en obtener el tiempo de espera (tWijL), el tiempo de viaje
(tiL), y el tiempo de acceso (tAij). Ademas, cada entidad mantiene informacion de la parada
destino, de las paradas trasbordo en caso de que no llegue directamente a destino a través de
la linea a la que puede acceder y el movil en el cual se encuentra (en el caso de estar

viajando). Cada entidad parada mantiene dos listas: una lista de clientes que estan esperando
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a tomar un movil y una lista de usuarios o elementos que ya arribaron a la parada (VL) y
accedieron a algin movil. Entre los atributos de la entidad linea podemos incluir la lista de
paradas que la linea recorre, su flota de buses y la afluencia total de viajes (AFy). Finalmente
cada movil tiene informacion sobre el punto en el que se encuentra, la parada siguiente a la
que debe llegar, la linea a la que pertenece, la capacidad actual (C,), la capacidad maxima del

movil (Cy) y el momento en el que arribard a la parada siguiente.

t Loty Lt Lty

- 1 2 3 4 5 8 7 £
Figura 7.4 Estructura de una red con dos lineas, varias paradas, usuarios y buses.

En la Figura 7.4 podemos observar a los clientes, la cola de espera en cada una de las
paradas, los moviles, los recorridos de las lineas y un punto de trasbordo de una red de transito

pequena.

7.4.3.1.3 Implementacion del planificador de eventos

La construccion del modelo computacional para la simulacion constituye un desafio debido a
la complejidad del problema abordado. El reloj de la simulacién avanza mediante un
esquema de planificacion de eventos. Antes de comenzar la simulacion para un dia de trabajo
los arribos de todos los clientes a las respectivas paradas son generados y se colocan en la
cola de potenciales clientes. El evento planificado que hace avanzar el reloj de simulacion es

el arribo de un movil a una parada.
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La simulacion comienza generando los arribos de cada moévil a su parada de linea
inicial teniendo en cuenta una frecuencia para los buses @ definida antes de comenzar la
simulacion. El reloj de simulacion avanza hasta el primer arribo del primer mévil de la flota.
Asimismo, el arribo de los moviles a la parada siguiente de cada linea es planificado,
teniendo en cuenta el reloj actual y la distancia recorrida que fue obtenida a través de GRASP.
Los siguientes atributos son actualizados: los de las lineas (AFy, Vj), los del usuario (twijL,
tJijL, tAijL) y los del movil (Ca, tnow). El reloj avanza al préoximo arribo continuado

repetitivamente hasta que finalmente la simulacion termina.

7.4.4 Operadores genéticos

A continuacion se introducen un operador de cruzamiento y dos operadores de mutacion
desarrollados especialmente para su utilizacion en los individuos descritos en la Seccion 7.4.1,

ademas del método de seleccion.

7.4.4.1 Cruzamiento multipunto multilinea

En esta tesis se desarroll6 una variante del operador de cruzamiento de dos puntos OX que
denominamos cruzamiento multipunto multilinea. Es importante mencionar que el operador
de un punto no es satisfactorio para este TNDSP, puesto que en los casos de estudio
analizados en el Capitulo 8 los hijos tenian un fitness inferior al de sus padres. Por esta razéon
solo se analiza en esta seccion la variante de dos puntos.

El método de cruzamiento trabaja de la siguiente manera: tomemos dos individuos,
redes de transito en el TNDSP y dos arcos para cada linea o ruta de cada padre (cruzamiento
de dos puntos). Para el primer hijo (Figura 7.6a), el algoritmo toma la primera parte de las
sub-rutas del primer padre (Linea 1: 1-5-14; Linea 2: 2-6-13-16-23; Linea 3: 2-7-12-11;
Linea 4: 3-8-11-18-22; Linea 5: 4-9-10, ver Figura 7.5a) y las mismas son conectadas con las

sub-rutas medias del segundo padre (Linea 1: 15-24; Linea 2: 16-25-33; Linea 3: 12-17-23;
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Linea 4: 22-28; Linea 5: 20-19-21-29, ver Figura 7.5b). La tltima conexion, es realizada con
las sub-rutas finales del primer padre (Linea 1: 25-26-34-35-36; Linea 2: 37; Linea 3: 27-32-
38; Linea 4: 30-40; Linea 5: 31-39, ver Figura 7.5a). De esta manera se obtiene el primer hijo
(Figura 7.6a).

De manera similar ocurre con el segundo hijo (Figura 7.6b). Las sub-rutas primeras
del segundo padre son tomadas para formar la primera parte de las sub-rutas del segundo hijo
(Linea 1: 1-5-14-16; Linea 2: 2-7-6-13: Linea 3: 3; Linea 4: 3-8-11-18-23; Linea 5: 4-8-9-10,
ver Figura 7.5b). Luego, estas son conectadas con las sub-rutas medias del primer padre
(Linea 1: 15-24; Linea 2: 25-33; Linea 3: 17-23; Linea 4: 28-29; Linea 5: 20-19-21-29, ver
Figura 7.5a). Finalmente, éstas son conectadas con las ultimas partes de las sub-rutas del
segundo padre (Linea 1: 26-34-35-37; Linea 2: 37; Linea 3: 27-33-32-38; Linea 4: 30-40;
Linea 5: 31-39, ver Figura 7.5b). En el caso de paradas repetidas en las rutas se resuelve de la

misma manera descrita para el cruzamiento OX en el Capitulo 4 .

34 34
1 Lineal 14 24
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35 36

. 24
Linea1 14 Linea 1 36
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z 40
INC S D PN L
. \/\/ » Linea 4 Linea 5 . L o 29 Linea 4
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(a) Padre 1 (b) Padre 2

Figura 7.5 Padres seleccionados para cruzamiento

Utilizando las restricciones definidas en las ecuaciones (7.9), (7.10) y (7.11), el
algoritmo detecta los individuos no factibles. En orden de mantener individuos factibles en la
poblacion, cuando el cruzamiento genera hijos no factibles, estos son descartados (se aplica

una penalidad mortal) y nuevos cortes son realizados en los padres. Sin embargo, existe una
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posibilidad en la que se repara el hijo obtenido si el mismo es no factible. Cuando una parada
inicial o final queda desconectada, se busca la parada inicial o final que aparece repetida en
mas de una linea y esta es intercambiada por la parada desconectada. Del conjunto de
individuos no factibles (un 1% de la poblaciéon) que se generan, el 90% de los casos

corresponde a esta situacion, la cual es tratada sin volver a realizar los cortes.
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Figura 7.6 Hijos resultantes del crossover

7.4.4.2 Mutacion

Para el caso de la mutacidn se desarrollaron en el marco de esta tesis doctoral dos operadores
de mutacion: mutacion por arco y mutaciéon por parada. Las mismas tienen por objetivo
lograr la diversidad genética necesaria para conseguir una poblaciéon de individuos que
permita obtener buenas soluciones para un analisis posterior de los no dominados. La Figura
7.7 muestra un hijo al que se le va a aplicar el operador de mutacion (Linea 1: 1-5-14-16-15-
24-26-34-35-37; Linea 2: 2-7-6-13-16-25-33-36; Linea 3: 3-7-12-17-23-27-32-38; Linea 4: 3-

8-11-18-22-28-30-40; Linea 5: 4-8-9-10-20-19-21-29-31-39).
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Linea 3

21

Figura 7.7 Red de transito a mutar.

La mutacion por arco selecciona de manera aleatoria dos arcos para dos diferentes
lineas e invierte su conexion (ver Figura 7.8a; Linea 1: 1-5-14-16-15-24-26-34-35-37; Linea
2: 2-7-6-13-16-28-30-40; Linea 3: 3-7-12-17-23-27-32-38; Linea 4: 3-8-11-18-22-25-33-36;

Linea 5: 4-8-9-10-20-19-21-29-31-39).

Para el caso de mutacion por parada existen dos alternativas: insertar aleatoriamente
la parada seleccionada en otra linea o introducirla en una nueva posicion en la misma linea
(ver Figura 7.8b; Linea 1: 1-5-14-16-15-24-26-34-35-37; Linea 2: 2-7-6-13-16-25-33-36;
Linea 3: 3-7-17-23-27-32-38; Linea 4: 3-8-12-11-18-22-28-30-40; Linea 5: 4-8-9-19-20-10-

21-29-31-39).

Linea 4
32

21 21

(a) Individuo resultante de la mutacion por arco  (b) Individuo resultante de la mutacion por parada

Figura 7.8 Diferentes operadores de mutacion.
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En ambos casos, si el individuo resultante es no factible, se descarta y el individuo
original es mutado nuevamente hasta obtener otro factible. En este punto es importante tener
en cuenta que siempre se podran obtener individuos factibles; basta con seleccionar un
individuo factible, tomar dos paradas sin trasbordos, e intercambiar las mismas. De manera
similar si se toman dos arcos cuyos nodos no son trasbordos y se intercambian, el individuo
resultante sera factible si el original lo era. Es importante remarcar que al momento de

identificar un individuo para ser mutado se elige de manera aleatoria la mutacion a aplicar.

7.4.4.3 Seleccion

Para seleccionar el conjunto de individuos que forman parte de las sucesivas generaciones se
tuvieron en cuenta las etapas de seleccion de los tres MOEAs que fueron descriptos en el
Capitulo 5 esta tesis doctoral. De esta forma, algoritmos evolutivos inspirados en NSGA-II
(Deb et al., 2000), SPEA2 (Zitzler et al., 2002) e IBEA (Zitzler and Kiinzli, 2004) fueron
implementados en el marco de esta tesis doctoral sobre la base de la plataforma PISA
(Bleuler et al., 2003). Esto ultimo permitio el uso de las herramientas de estadistica provistas
por PISA para la evaluacion de las alternativas de implementacion que seran analizadas en
este capitulo.

En la Figura 7.9 se observa la estructura del AHDM con la plataforma PISA utilizada
en la etapa evolutiva. De esta forma se implement6 el variator de PISA (ver Seccion 5.4) y
los selectores fueron tomados de PISA junto con las herramientas de analisis de calidad
provistos por la misma. Realizando una vision disgregada del AHDM el método completo
basado en NSGA-II se muestra en el Algoritmo 7.3, para el caso de SPEA2 en el Algoritmo

7.4 y para IBEA en el Algoritmo 7.5
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Figura 7.9 Estructura general de AHDM utilizando la herramienta PISA.

Algorithm AHDM = GRASP + NSGA — II * Simulacién

Input: M: Mapa; Bs, By, By: conjuntos de paradas;
[AFy, Ty, Dy, K ]: conjuntos of reales; [VSTj_]: conjunto of reales;
8, :real; g: entero; (g es el numero de generaciones)
N: entero; (N es el ntimero de individuos en la poblacion)

OutPut: P,
Var distanciaEntreParadas: Lista de distancias; rutaEntreParadas: Lista de rutas;
0. Inicializar las distancias entre paradas y rutas entre todas las paradas(GRASP: Bg, Bg, B))
1. Generacion de la poblacion Inicial P,
2. for each xe P do Simular x [AF,, T, Dy, K, it i, t 5] end for
3. Evaluar FO y FU para cada individuo x € P, )
4. Asignar un valor de ranking basado en Pareto
5. Padres := Seleccionar Padres de la Poblacion
6. 0, -= Cruzar(Padres)
7. Mutar( Q, )
8. fori=0to g-1do
9. for each xeQ, do
10. Simular x [AFy, Tp, Dy, Ky, t* L, t 1JL> tWijL]
11. end for
12. Evaluar FO y FU para cada individuo xeQ,
13. R =PV,
14. for each individuo x en R, do
15. Asignar un valor de ranking basado en Pareto
16. Generar conjuntos de vectores no dominados
end for
17. Seleccionar los puntos elitistas teniendo en cuenta el ranking y eliminarlos
18. Crear la siguiente generacion P,
19. Padres .= Seleccionar Padres de la Poblacion
20. 0, -= Cruzar(Padres)
21. Mutar( Q, )
22. end for
23. end Algorithm

Algoritmo 7.3 Pseudo-codigo del AHDM para el evolutivo inspirado en NSGA-II

Algorithm AHDM = GRASP + SPEA2 * Simulation

Input: M: Mapa; Bg, Br, B;: conjuntos de paradas;
[AFy, Ty, Dy, K. ]: conjuntos of reales; [VSTj;_]: conjunto of reales;
3,m : real; g: entero; (g es el numero de generaciones)
N: entero; (N es el nimero de individuos en la poblacion)

OutPut: P,

24, Inicializar las distancias entre paradas y rutas entre todas las paradas(GRASP: Bg, By, B))
25. Generacion de la poblacion Inicial P,

0. Crear un conjunto externo vacio N’

1. for each x € Py do Simular x [AFy, Ty, Dy, Ky, t41, e, tV5] end for

2. Evaluar FO y FU para cada individuo x € £,
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3. Copiar todos los individuos no dominados en Pyy N’ a N’
4. Utilizar el método de truncado para remover los elementos de N’ cuando la capacidad del
archivo es superada

5. if capacidad(V’)>limiteCapacidad then

6. utilizar los elementos dominados en P, para rellenar N’

7 end if

8. Padres := Seleccionar Padres de P,

9. Qo= Cruzar(Padres)

10. Mutar(Q,)

11. fori=0tog-1do

12. for each x €Q; do Simular x [AFy, Ty, Dy, Ky, t%, thie, V] end for

13. Evaluar FO y FU para cada individuo x €Q;

14. Copiar todos los individuos no dominados en Q; y N’ a N’

15. Utilizar el método de truncado para remover los elementos de N” cuando la capacidad del
archivo es superada

16. if capacidad(N’)>limiteCapacidad then

17. utilizar los individuos dominados en Q; para completar N’

18. end if

19. Padres. = Seleccionar Padres (Q;+N’)

20. ;= Cruzar (Padres)

21. Mutar(Q;)

22. end for

23. end Algorithm

Algoritmo 7.4 Pseudo-codigo del AHDM para la implementacion de SPEA2

Algorithm AHDM = GRASP + IBEA * Simulation
Input: M: Mapa; Bg, Bf, B;: conjuntos de paradas;
[AF, Ti, Dy, K ]: conjuntos of reales; [VST;j]: conjunto of reales;
3,m : real; g: entero; (g es el numero de generaciones)
N: entero; (N es el nimero de individuos en la poblacion)
T: entero; (el tamafio maximo de P)

OutPut: P,

0. Inicializar las distancias entre paradas y rutas entre todas las paradas(GRASP: Bs, By, B))

26. Generacion de la poblacion Inicial P,

1. foreachx e Py do Simular x [AFL, T, D1, Ky, tAijL, tJijL, twijL] end for

2. fori.=0tog-1do

3. Evaluar FO y FU para cada individuo x €P

4. for each x € P, do Simular x [AFy, Ty, Dy, Ky, t41, tr, tVi] end for

5. Calcular el fimess para cada x € Pcomo F(x)= Zx,ep . _ e

6. Iterar siguiendo los siguientes paso hasta que el tamafio de la poblacién P no exceda un

tamafio T predefinido

7. Elegir un x” € P con el menor valor de fitness

8. remover a x’ de la poblacion

9. actualizar el valor de fitness para los individuos restantes
24. Padres:= Seleccionar Padres (Q;+N’)

25. Q;:= Cruzar (Padres)

10. Mutar(Q;)

11. end for

12. end Algorithm

Algoritmo 7.5 Pseudo-codigo del AHDM para la implementacion de IBEA
7.5 ANALISIS DE LA COMPLEJIDAD DE LOS ALGORITMOS DESARROLLADOS

La complejidad computacional de los algoritmos desarrollados estd compuesta por la
complejidad de las etapas que los componen. Asi un analisis paso a paso de cada etapa debe

ser realizado para llevar a cabo un estudio de su orden de complejidad.
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El algoritmo de inicializacion (GRASP) es ejecutado tUnicamente al principio del

AHDM con un tiempo de ejecucién que es de orden O(N°) (Feo, 1995; Resende, 1999).

En la etapa evolutiva debemos tener en cuenta el MOEA en el que estéd inspirada y el

tiempo de ejecucion del procedimiento de simulacion de los individuos.

Para el caso de NSGA-II, ha sido demostrado en investigaciones previas que se
necesita un tiempo del orden de O(g*N?) teniendo en cuenta una poblacién de tamafio de 2*N
para el criterio de dominacion. El calculo de las distancias (Deb, 2002) que requiere el
NSGA-II necesita no menos de O(g*N*logN) por lo que el procedimiento NSGA-II completo

es del orden de O(g*Nz).

La parte mas costosa del algoritmo basado en SPEA2 (Ziztler, 2002) es el
procedimiento de corte utilizado para preservar la diversidad, el cual posee un tiempo de
ejecucion de orden O((N+N ’)2*log(N+N ")), donde N es el tamafio de la poblacion y N’ es el

tamafio del archivo donde guarda a los individuos mejores.

En el caso de IBEA (Zitzler y Kiinzli, 2004) tiene un orden de complejidad

computacional de orden de O(N?).

Finalmente, la simulacion realizada en el calculo de la funcién de fitness de cada
individuo toma un tiempo de orden de O(N*M), considerando que esta etapa se realiza sobre
los N individuos con M lineas y ® frecuencias predefinidas. Sin embargo, ® es un nimero

constante por lo cual se descarta del analisis de orden.

Resumen del capitulo

En este capitulo se presentaron las principales caracteristicas del algoritmo hibrido dinamico
multi-objetivo para el tratamiento del TNDSP de una manera realista. El algoritmo posee dos
etapas: una de inicializaciéon y otra etapa evolutiva que incluye un procedimiento de

simulacion para obtener los valores de las variables contenidas en la funcion de aptitud.
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Ademas se desarrollaron en el marco de esta tesis un nuevo operador de cruzamiento para
individuos con cromosomas de multiples cadenas —las lineas de la red de transito- y dos
novedosos operadores de mutacion (por arco y por parada). Ademas se trabajo con tres de los
métodos de seleccion mads utilizados en la literatura - NSGA-II, SPEA2 e¢ IBEA - para

obtener los individuos de las generaciones subsiguientes.
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Capitulo8 Experimentos

Con el objetivo de evaluar la calidad del AHDM vy establecer su desempefio en la resolucion
del TNDSP y ademas, comparar y analizar las diferentes implementaciones incluidas dentro
de la etapa evolutiva, se llevaron a cabo distintos experimentos. Los casos de estudio poseen
caracteristicas interesantes desde el punto de vista de su topologia y distribucion urbana. Uno
de ellos es un modelo real - de alto impacto en la literatura referida a TNP - el cual se trata de

una ciudad de Suiza (Mandl, 1979).
8.1 NOTACION URBANA

Teniendo en cuenta la variedad de casos de estudio que se pueden armar y las caracteristicas
propias de las ciudades es necesario introducir una notacién comuin que servira al lector para
entender con facilidad cada uno de los ejemplos e identificar rapidamente las caracteristicas
propias de cada modelo.

Dentro de un mapa urbano las tres posibles clasificaciones de las paradas se notaran
con colores especiales: iniciales (Bs - verde), intermedias (Bj - r0jo) y finales (Br - azul). Los
espacios verdes se notaran con verde oscuro mientras que los establecimientos educacionales
con la letra E (con color azul). Por tltimo, las direcciones de las calles se mostraran con
flechas.

Para el caso particular de la matriz OD (origen-destino) se introduce otra tabla que
contiene los datos de las distribuciones que modelan el arribo de los clientes. Por lo tanto la

matriz OD siempre se mostrara junto con otra tabla indicando tiempo y frecuencia horaria.
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A continuacion introduciremos los casos de estudio que se utilizan en este capitulo para

realizar las corridas y el posterior analisis del AHDM.
8.2 PRESENTACION CASO DE ESTUDIO 1: UN BARRIO RESIDENCIAL

La primera ciudad hipotética creada para estudiar el AHDM posee 100 nodos, 2 paradas
iniciales (Bs), 6 intermedias (B;) y 2 finales (Br). Se trata de un barrio dentro de lo que podria
ser una ciudad mas completa. La Figura 8.1 muestra la disposicion de los nodos dentro del
mapa, una identificacion de los mismos de forma numerada y un esquema de las direcciones
de las calles. El barrio residencial posee una plaza, una escuela primaria y una secundaria. La

Tabla 8.1 muestra la distancia entre los nodos del mapa.
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Figura 8.1 Ubicacion de los nodos en el barrio residencial

Por ultimo, la matriz de origen-destino esta armada segun datos generados para una
frecuencia horaria en particular, de 6:00 a.m. hasta 10:00 a.m. La Tabla 8.2 contiene los datos

de la matriz OD. Teniendo en cuenta que se desea realizar un analisis temporal de los viajes
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de los usuarios del servicio, se utilizo una frecuencia de arribo de los clientes a las paradas
siguiendo distintas distribuciones de probabilidad exponenciales (Banks et al., 2000); los
valores del pardmetro a de la distribucion se muestran en la Tabla 8.3. Es importante
remarcar que para este caso de estudio particular la Tabla 8.2 no es simétrica puesto que no
comprende toda una jornada sino Gnicamente la manana. Esta es una variante a las matrices

OD utilizadas hasta el momento en la literatura puesto que las mismas solo consideran

distribuciones uniformes.
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Tabla 8.1 Distancias del mapa de cada nodo desde el nodo 1

Nodo| Ubicacién en el mapa | Nodo| Ubicacién en el mapa |Nodo| Ubicacién en el mapa | Nodo| Ubicacién en el mapa
1 0 0 26 500 200 51 0 500 76 500 700
2 100 0 27 600 200 52 100 500 77 600 700
3 200 0 28 700 200 53 200 500 78 700 700
4 300 0 29 800 200 54 300 500 79 800 700
5 400 0 30 900 200 55 400 500 80 900 700
6 500 0 31 0 300 56 500 500 81 0 800
7 600 0 32 100 300 57 600 500 82 100 800
8 700 0 33 200 300 58 700 500 83 200 800
9 800 0 34 300 300 59 800 500 84 300 800
10 900 0 35 400 300 60 900 500 85 400 800
11 0 100 36 500 300 61 0 600 86 500 800
12 100 100 37 600 300 62 100 600 87 600 800
13 200 100 38 700 300 63 200 600 88 700 800
14 300 100 39 800 300 64 300 600 89 800 800
15 400 100 40 900 300 65 400 600 90 900 800
16 500 100 41 0 400 66 500 600 91 0 900
17 600 100 42 100 400 67 600 600 92 100 900
18 700 100 43 200 400 68 700 600 93 200 900
19 800 100 44 300 400 69 800 600 94 300 900
20 900 100 45 400 400 70 900 600 95 400 900
21 0 200 46 500 400 71 0 700 96 500 900
22 100 200 47 600 400 72 100 700 97 600 900
23 200 200 48 700 400 73 200 700 98 700 900
24 300 200 49 800 400 74 300 700 99 800 900
25 400 200 50 900 400 75 400 700 100 900 900

Tabla 8.2 Matriz OD para la Figura 8.1 (viajes de la mafiana)
Matriz origen-destino de 6 a.m. a 10 a.m.
Parada 17 42 48 65 83 89
17 200 200 80 200 80
42 0 0 400 200 80 200
48 100 800 0 80 200 80
65 0 0 0 0 80 120
83 800 0 0 100 0 400
89 100 400 100 0 0 0

Tabla 8.3 Matriz OD: Valores del parametro o de la distribucion de probabilidad exponencial que modela los arribos
(viajes de la mafiana)

Parametro o para los arribos de 6 a.m. a 10 a.m.

Parada 17 42 48 65 83 89
17 0.000000] 0.833333] 0.833333] 0.333333 0.833333] 0.333333
42 0.000000] 0.000000] 1.666667] 0.833333( 0.333333] 0.833333
48 0.416667] 3.333333] 0.000000] 0.333333| 0.833333] 0.333333
65 0.000000 0.000000] 0.000000] 0.000000{ 0.333333] 0.500000
83 3.333333] 0.000000] 0.000000] 0.416667{ 0.000000] 1.666667
89 0.416667| 1.666667] 0.416667| 0.000000{ 0.000000] 0.000000
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8.3 PRESENTACION CASO DE ESTUDIO 2: UNA CIUDAD DE SUIZA

Mandl (1979) trata la problematica de una ciudad Suiza, la cual consiste en un total de 15
paradas y una demanda de 15570 viajes diarios. Este modelo es uno de los casos de estudio
mas frecuentemente citados en la literatura sobre redes de transito. La disponibilidad de estos
trabajos previos permitio evaluar el desempeiio del AHDM frente a los métodos publicados

anteriormente.

8.3.1 Diagrama de la topologia de las paradas

A continuacion la Figura 8.2 muestra el mapa de la ciudad Suiza. El namero en el arco que
une a las diferentes paradas corresponde con el tiempo en minutos de viaje del nodo i al nodo

j. La Matriz OD para este caso se muestra en la Tabla 8.4, la cual es simétrica.

Figura 8.2 Mapa de una ciudad Suiza (Mandl, 1980)
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Tabla 8.4 Matriz OD de la ciudad de Mandl (1979)

Parada 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 | 14
0 0 400 | 200 | 60 80 | 150 | 75 75 30 | 160 | 30 25 35 0 0
1 400 0 50 [ 120 | 20 | 180 | 90 90 15 | 130 | 20 10 10 5 0
2 200 | 50 0 40 60 | 180 | 90 90 15 45 20 10 10 5 0
3 60 | 120 | 40 0 50 | 100 | 50 50 15 | 240 | 40 25 10 5 0
4 80 20 60 50 0 50 25 25 10 | 120 | 20 15 5 0 0
5 150 | 180 | 180 | 100 | 50 0 100 | 100 | 30 | 880 | 60 15 15 10 0
6 75 90 90 50 25 | 100 0 50 15 | 440 | 35 10 10 5 0
7 75 90 90 50 25 | 100 | 50 0 15 | 440 | 35 10 10 5 0
8 30 15 15 15 10 30 15 15 0 140 | 20 5 0 0 0
9 160 | 130 | 45 | 240 | 120 | 880 | 440 | 440 | 140 0 600 | 250 | 500 | 200 | O
10 30 20 20 40 20 60 35 35 20 | 600 0 75 95 15 0
11 25 10 10 25 15 15 10 10 5 250 | 75 0 70 0 0
12 35 10 10 10 5 15 10 10 0 500 | 95 70 0 45 0
13 0 5 5 5 0 10 5 5 0 200 | 15 0 45 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8.3.2 Limitaciones y carencias del caso de estudio

Aunque este caso es uno de los mas citados en la literatura carece de detalle y deja ciertos
aspectos del problema sin resolucion o ambiguos. Los mismos se pueden resumir como sigue:

e No brinda las orientaciones de las calles. Pareciera que todas las calles son doble mano.

o El tiempo de viaje entre una parada y otra es igual tanto para la ida como para la vuelta.

e El tiempo de viaje es fijo entre paradas sin tener en cuenta congestionamientos, horas
picos, poco transito, pocos pasajeros, etc.

e Existen paradas desconectadas del mapa que sélo se pueden acceder pasando por otra
parada.

e Carece de una discriminacion horaria de la demanda. La matriz OD s6lo muestra el
promedio de viajes entre una parada y otra. No tiene en cuenta horas pico o fluctuaciones
provenientes de actividades humanas bien marcadas como por ejemplo ir a trabajar, ir al
colegio, horarios nocturnos, etc. Por este motivo se introduce la Tabla 8.5 para generar los
arribos siguiendo una distribucion exponencial con los o provistos.

En las secciones siguientes se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo
hibrido desarrollado. Los experimentos se realizaron en varias etapas con el objeto de obtener
resultados relacionados con los diferentes MOEAs implementados para la etapa evolutiva.
Ademas se estudio el nimero de generaciones necesarias para converger a soluciones buenas

desde el punto de vista de las entidades modeladas por las funciones objetivo.
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Tabla 8.5 Matriz OD con los parametros a de las distribuciones de probabilidad para los arribos de los clientes
(jornada completa)

Par. 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
0 0 0.8333 | 0.4167 | 0.125 | 0.16666 0.3125 | 0.1563 0.15625 | 0.063 | 0.333 | 0.063 | 0.05 | 0.073 0 0
1 0.8333 0 | 0.1042 0.25 | 0.04167 0.375 | 0.1875 0.1875 | 0.031 | 0.271 | 0.042 | 0.02 | 0.021 | 0.0104 0
2 0.4167 | 0.1042 0 | 0.083 0.125 0.375 | 0.1875 0.1875 | 0.031 | 0.094 | 0.042 | 0.02 | 0.021 | 0.0104 0
3 0.125 0.25 | 0.0833 0 | 0.10417 | 0.20833 | 0.1042 | 0.104167 | 0.031 0.5 | 0.083 | 0.05 | 0.021 | 0.0104 0
4 0.1667 | 0.0417 0.125 | 0.104 0 | 0.10417 | 0.0521 | 0.052083 | 0.021 0.25 | 0.042 | 0.03 0.01 0 0
5 0.3125 0.375 0.375 | 0.208 | 0.10417 0 | 0.2083 | 0.208333 | 0.063 | 1.183 | 0.125 | 0.03 | 0.031 | 0.2083 0
6 0.1563 | 0.1875 | 0.1875 | 0.104 | 0.05208 | 0.20833 0 | 0.104167 | 0.031 | 0.917 | 0.073 | 0.21 | 0.208 | 0.0104 0
7 0.1563 | 0.1875 | 0.1875 | 0.104 | 0.05208 | 0.20833 | 0.1042 0 | 0.031 | 0.917 | 0.073 | 0.21 | 0.208 | 0.0104 0
8 0.0625 | 0.0313 | 0.0313 | 0.031 | 0.02083 0.0625 | 0.0313 0.03125 0 | 0.292 | 0.042 | 0.01 0 0 0
9 0.3333 | 0.2708 | 0.0938 0.5 0.25 | 1.18333 | 0.9167 | 0.916667 | 0.292 0 1.25 | 0.52 | 1.042 | 0.4167 0
10 0.0625 | 0.0417 | 0.0417 | 0.083 | 0.04167 0.125 | 0.0729 | 0.072917 | 0.042 1.25 0| 0.16 | 0.198 | 0.0313 0
11 0.0521 | 0.0208 | 0.0208 | 0.052 | 0.03125 | 0.03125 | 0.2083 | 0.208333 0.01 | 0.521 | 0.156 0 | 0.146 0 0
12 0.0729 | 0.0208 | 0.0208 | 0.021 | 0.01042 | 0.03125 | 0.2083 | 0.208333 0 | 1.042 | 0.198 | 0.15 0 | 0.0938 0
13 0 | 0.0104 | 0.0104 0.01 0 | 0.20833 | 0.0104 | 0.010417 0 | 0.417 | 0.031 0 | 0.094 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

8.4 ANALISIS DE LA CONVERGENCIA DEL AHDM

Inicialmente, para analizar la convergencia del método propuesto,

se llevdo a cabo un

experimento en dos etapas sobre el caso de estudio del barrio residencial presentado en la

seccion 8.2. En la primera fase, todos los parametros se mantuvieron fijos excepto por el

numero de generaciones (g) que varié entre 50, 100, 150 y 200. El resto de los parametros

tomaron los siguientes valores: para GRASP: iterMax =1y = 0.4; para la etapa evolutiva:

a=100, CrossoverProb = 0.9, MutationProb = 0.2. Se utilizd el NSGA-II para la etapa

evolutiva y para el procedimiento de simulacion la frecuencia de los moéviles se establecio en

10 minutos.

Para la segunda etapa, el tamafo de las generaciones fue establecido teniendo en

cuenta los resultados de la primera fase. El objetivo fue testear el algoritmo hibrido en

diferentes escenarios variando las frecuencias de los buses en 10, 20 y 40 minutos como

muestra la Tabla 8.6 y determinar la frecuencia mas adecuada.

Tabla 8.6 Frecuencia de los buses para cada escenario

Simulacién
Escenarios| Frecuencia de los Buses
1 10
2 20
3 40

En este punto es importante remarcar que el parametro iterMax es igual a 1 porque

una iteracion simple de GRASP es suficiente para obtener resultados favorables con un
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tiempo de computo pequefio para el caso del barrio residencial. Sin embargo, para casos de

mayor envergadura, varias iteraciones del método son necesarias.

8.4.1 Experimentacion: fase 1
Para todos los casos de la primera fase, el algoritmo se tested a través de diez corridas
independientes para cada cantidad de generaciones. Se almacenaron los individuos de la
ultima corrida. Luego para cada poblacion final se analizé su fitness a fin de construir una
frontera de individuos no dominados. Las fronteras obtenidas para cada conjunto de

individuos se muestran en la Figura 8.3 segln los objetivos definidos en el Capitulo 7 .

160000 -
% ¢ Generaciones=50
140000 - % = Generaciones=100
#* A Generaciones=150
120000 - x Generaciones=200
)
100000 - x sagd
X% *
80000 - x -
o) X )§< e .
L 60000 xA ®
% ] ‘00
40000 - XA‘ .
x " me
20000 - A D .
X
0 X A A

0.0001 0.00015 0.0002 0.00025 0.0003 0.00035 0.0004 0.00045 0.0005

FO
Figura 8.3 Individuos no dominados obtenidos con los diferentes tamafios de generaciones

Como se puede observar en el grafico y como era de esperar, los individuos obtenidos
tras 200 generaciones son mejores que los encontrados con tan sélo 50 generaciones. Sin
embargo, entre 150 y 200 generaciones no existe una mejora significativa. Mdas aun, para la
funcion FO se percibe una convergencia. De esta manera se establecid que no eran necesarias

mas de 200 generaciones.
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8.4.2 Experimentacion: Fase 2

Durante la segunda fase, veinte corridas con 200 generaciones fueron realizadas para cada
escenario. Es importante remarcar que un promedio de 20 soluciones no dominadas se
obtienen en cada ejecucion de la etapa evolutiva del AHDM.

Para decidir que solucion era mejor a otra se utilizd el criterio de las entidades
(operarios vs. usuarios). Con el objeto de ilustrar algunos ejemplos antes de realizar el
analisis, fueron seleccionadas cuatro soluciones del conjunto de individuos no dominados,
dos que favorecen al usuario y otras dos que benefician al operario. La Tabla 8.7 ilustra en
detalle las lineas Ly y L para cada una de las soluciones seleccionadas.

Finalmente, la Tabla 8.8 muestra las estadisticas calculadas a partir de las soluciones
cercanas a la frontera de Pareto para los escenarios de frecuencias de los buses definidas en la
Tabla 8.6. La comparacion esta basada en las variables que caracterizan a la calidad de la red
de transito segun lo expuesto en el Capitulo 1 de esta tesis. El porcentaje de trasbordos es
calculado a partir del total de viajes que se realizaron (primeras tres columnas de la Tabla
8.8). El valor asociado a la demanda insatisfecha se muestra en la fila 4 de la Tabla 8.8 y
representa la cantidad de usuarios que no llegaron a destino durante la simulacion. El tiempo
de espera de los usuarios (fila 6 de la Tabla 8.8) es la suma del tiempo que esperaron en la
parada hasta que finalmente el movil arrib6 a la misma. El costo de operacion (fila 7 de la

Tabla 8.8) es el promedio de valores del objetivo FO para las soluciones no dominadas.

Tabla 8.7 Ejemplos de cuatro soluciones no dominadas para los escenarios de la Tabla 8.6

Escenarios 1 2 3|
1 Linea 0: 21-42-83-48-40 Linea 0: 21-83-16-42-65-48-40 |Linea 0: 21-83-16-48-65-42-89-40
Linea 1: 61-65-16-89-48-70 Linea 1: 61-89-16-70 Linea 1: 61-65-70
Rutas de 2 Linea 0: 21-83-65-42-16-48-89-4(Linea 0: 21-42-48-16-40 Linea 0: 21-83-42-16-48-65-89-40
las redes Linea 1: 61-48-70 Linea 1: 61-65-83-89-48-70 Linea 1: 61-16-70
de 3 Linea 0: 21-65-83-42-16-48-40 Linea 0: 21-65-83-42-16-48-40 |Linea 0: 21-83-16-48-42-65-89-40
transito Linea 1: 61-89-16-70 Linea 1: 61-89-16-70 Linea 1: 61-83-70
4 Linea 0: 21-83-42-83-48-40 Linea 0: 21-16-48-40 Linea 0: 21-83-65-42-16-48-89-40
Linea 1: 61-65-16-89-48-70 Linea 1: 61-83-65-42-89-48-70 |Linea 1: 61-83-70
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Tabla 8.8 Resultados estadisticos

Escenarios 1 2 3

% demanda con O-trasbordos promedio 68.680 70.505 46.800

% demanda con 1-trasbordos promedio 31.300 29.245 13.200

% demanda con +1-trasbordos promedio 0 0 0

% demanda insatisfecha promedio 0 0 40
Resultados Promedio de los tamafios de las rutas Linea 0: 5533 Linea 0: 3200| Linea 0: 8900
Estadisticos Linea 1: 3566| Linea 1:3800| Linea 1: 2500

tiempo de espera promedio de los

usuarios de soluciones no dominadas 2 min 30 seg| 12 min 28 seg| 25 min 54 seg

Costo operativo promedio de las

soluciones no dominadas 5932.03 u. m.| 3983.24 u.m| 3936.67 u.m.

Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen en el escenario 2
(frecuencia de 20 minutos). Es interesante ademds notar que el escenario 3 (40 minutos)
puede ser descartado del analisis ya que los resultados mostraron que el 40% de los pasajeros
no llegaban a destino al concluir la simulacion. De esta manera, uno de los objetivos
principales del TNDSP no era alcanzado en ese escenario. Por otra parte, en el escenario 2 las
lineas estan balanceadas en cuanto al tamafio de las rutas y los usuarios necesitan menos
trasbordos para llegar a su destino. Mas aun, se puede ver en la fila 1 de la Tabla 8.8 que
existen mas usuarios que no necesitan trasbordo. Por ultimo y como era de esperarse, el
escenario 2 (frecuencia de 20 minutos), posee un tiempo de espera mas grande que el del
escenario 1 (10 minutos). A pesar de esto, el balance entre los intereses del operador y del

usuario es mejor en el escenario 2.

8.5 ELEccION DEL MOEA pARA EL AHDM

Habiendo definido una cantidad adecuada de generaciones para el algoritmo evolutivo y la
frecuencia de los buses para la etapa de la simulacion, se trabajo con la herramienta PISA
(Bleuler et al., 2003) descrita en el Capitulo 4 y se comparod el desempeio global de la etapa
evolutiva intercambiando entre tres selectores: IBEA, NSGA-Il y SPEA2.

Para este experimento a=100, u=50 y A=50 son los pardmetros de PISA que
corresponden con el nimero de individuos (100), el nimero de padres (50) y de

descendientes de la poblacion (50) de una generacion. Estos valores fueron elegidos teniendo
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en cuenta resultados las corridas preliminares de la Seccion 8.4. En el caso del selector IBEA
se eligio el indicador epsilon aditivo y el resto de los valores de los parametros se

mantuvieron con su valor predefinido en PISA.

8.5.1 Analisis utilizando metricas
Las métricas aplicadas en la evaluacion de los MOEAs incluyen el ranking de dominancias,
el Indicador Hipervolumen I, la version multiplicativa del Indicador epsilon unario (I'z) y el
Indicador R2 ([1 R2)-

El proposito de estos indicadores de calidad es caracterizar las diferencias entre los
conjuntos de aproximacion cuando existe una similitud significativa en el ranking de
dominancia (Knowles et al., 2005). Para los parametros de los indicadores se mantuvieron los
valores originales provistos por PISA. De esta manera, los objetivos fueron normalizados en
el intervalo [1..2].

Los selectores a evaluar se tomaron de a pares a fin de aplicar el ranking por suma de
Mann-Witney (Conover, 1999). Ninguno de los resultados fue estadisticamente significativo
con un nivel de confianza de a = 0.05. Esto demostré que ninguno de los MOEAs generd una
mejor aproximacion con respecto a otro.

Luego se aplicaron los indicadores unarios utilizando los conjuntos de aproximacion
normalizados y el conjunto de referencia generado por PISA. La distribucion de los conjuntos

de aproximacion resultantes puede ser visualizada graficamente en la Figura 8.4.

Un test no paramétrico fue aplicado a los conjuntos de aproximacion transformados
con el objeto de obtener conclusiones validas sobre la calidad de los métodos de optimizacion.
Para nuestro analisis se utilizd el test de Fisher (Zitzler y Kiinzli, 2004) con nivel de
confianza de o = 0.05. La Tabla 8.9 muestra que no existe diferencia significativa entre los

resultados obtenidos para los diferentes algoritmos e indicadores aplicados al TNDSP.
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Indicador epsilon Indicador Hipervolumen Indicador R2
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Figura 8.4 Diagramas de caja (boxplots) para cada indicador unario

Tabla 8.9 Test de Fisher aplicado a los indicadores de calidad
Indicador Epsilon Multiplicativo

IBEA NSGA-II SPEA2
IBEA - 0.059980 0.089980
NSGA-II 0.937920 - 0.525180
SPEA2 0.912100 0.469180 -

Indicador Hipervolumen

IBEA NSGA-II SPEA2
IBEA - 0.147820 0.245460
NSGA-II 0.851750 - 0.627420
SPEA2 0.758040 0.368880
Indicador R2
IBEA NSGA-II SPEA2

IBEA - 0.097320 0.168560

NSGA-II 0.902720 - 0.574120

SPEA2 0.833560 0.423320 -

Teniendo en cuenta que fueron aplicados varios test sin ningun resultado que se
inclinara por uno u otro de los MOEAs, la tltima opcién fue evaluar la superficie generada
por los MOEAS en cada corrida.

La Figura 8.5 (a-b-c) muestra que no existen diferencias considerables entre los 4
mejores frentes de Pareto generados por los diferentes MOEAs. Sin embargo, la grafica para
SPEA2 posee claramente el conjunto de soluciones mas convenientes y el espacio de
soluciones obtenido en cada corrida es mas disperso que en el resto de los algoritmos. Debido
a esto y dado que los DMs seran los encargados de dar la tiltima opinioén sobre una soluciéon u
otra, el método que provee un conjunto de soluciones amplio es el mas conveniente para

resolver el TNDSP. Por este motivo, SPEA?2 se prefiere con respecto a los otros MOEAs.
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Figura 8.5 Gréfica de 4 conjuntos de aproximacion generados con IBEA, NSGA-II y SPEA2

8.6 AHDM APLICADO AL CASO DE MANDL

En esta seccion el caso de estudio de Mandl es presentado teniendo en cuenta los datos
obtenidos en la Seccion 8.5. Los experimentos para este caso en particular se realizaron sobre
el mapa original provisto por Mandl presentado en la Seccion 8.3 y las modificaciones
planteadas en dicha seccion para un tratamiento mas realista del caso de estudio. El objetivo
de este experimento fue utilizar el AHDM para un caso real y compararlo con otras técnicas

existentes.

Tabla 8.10 Resultados estadisticos de los diferentes algoritmos para resolucion del problema de Mandl

Resultados Estadisticos AHDM Baaj & Mahmassani Mandl
% 0-trasbordos 83.10 80.99 69.94
% 1-trasbordo 16.90 19.01 29.93
% 2-trasbordos 0 0 0.13
% demanda insatisfecha 0 0 0

Los parametros fijados fueron: para la etapa evolutiva a = 100, CrossoverProb = 0.9,
MutationProb = 0.2; Generations = 200 y para la simulacion la frecuencia de los moviles se
estableci6 cada 20 minutos en base a corridas previas. Se realizaron veinte corridas con estos

parametros.
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La Tabla 8.10 muestra una comparacion entre el método propuesto por Mandl (1979),
el propuesto por Baaj y Mahmassani (1991) y el AHDM. La comparacion esta basada en las
variables que caracterizan la calidad de una configuracion de red de transito publico
(Desaulniers, 2007). Como se puede observar los mejores resultados se obtuvieron con el
algoritmo presentado en esta tesis: se aumentd el porcentaje de viajes que no requieren
trasbordos, se redujo el porcentaje de viajes con uno o mas trasbordos y al mismo tiempo se
cumpli6 con la demanda total de los usuarios. Mdas aun, estas ventajas se lograron aplicando
el AHDM sobre el modelo de Mandl que incorpora los aspectos dindmicos mencionados en la

Seccion 8.3, lo cual lo convierte en un problema de mayor complejidad.

En las Figuras 8.6 (a-b-c) se muestran tres posibles soluciones factibles obtenidas en
el frente no dominado. El tiempo de espera promedio de los usuarios en los 3 casos es de

6:54min, 7:08min y 5:44min respectivamente.

Individuo 1 (a)
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Individuo 2 (b)

Figura 8.6. Tres soluciones no dominadas para el problema de Mandl

En la Figura 8.7 se muestra la poblacion final obtenida luego de 200 generaciones
para el problema de Mandl. Se observa claramente la buena distribuciéon de los 100

individuos sobre los dos objetivos perseguidos.
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Figura 8.7 Poblacion final obtenida luego de 200 generaciones para el problema de Mandl.

Resumen del capitulo

En este capitulo mostramos los casos de estudio elegidos para analizar el algoritmo hibrido
propuesto en esta tesis doctoral y desarrollamos una serie de experimentos con el fin de
demostrar la aplicabilidad del mismo al TNDSP. Se analizaron distintos MOEAs para la
etapa evolutiva y también se compard su desempefio con otros métodos presentados en la

literatura, en base a un caso real.
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Capitulo9  Alcances

El algoritmo hibrido dindmico multi-objetivo desarrollado en el marco de esta tesis tiene
multiples aplicaciones pertenecientes a una clase de problemas. La salida del algoritmo es el
conjunto de recorridos que optimizan los objetivos predefinidos. Entre los problemas en los
que se puede utilizar este algoritmo se destacan aquellos donde existe una necesidad de
definir la mejor localizacion de un conjunto de nodos con el proposito de cumplir ciertos

objetivos econdmicos o sociales.
9.1 LogGisTICA

La logistica (del inglés logistics, a su vez del francés logistique y loger), es definida por la
Real Academia Espafiola como el conjunto de medios y métodos necesarios para llevar a
cabo la organizacion de una empresa, o de un servicio, especialmente de distribuciones. En el
ambito empresarial existen multiples definiciones del término logistica. Este término ha
evolucionado desde la logistica militar hasta el concepto contemporaneo del arte y la técnica
que se ocupa de la organizacion de los flujos de mercancias, energia e informacion.

En negocios, la logistica puede tener un enfoque bien interno, y/o bien externo que cubre
el flujo desde el origen hasta la entrega al usuario final. Existen dos etapas basicas de
logistica:

1. Una optimiza un flujo de material constante a través de una red de enlaces de

transporte y de centros del almacenaje.

2. La otra coordina una secuencia de recursos para realizar un determinado proyecto.

Todo ello al minimo coste global para la empresa.
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En particular la logistica de distribucion incluye la gestion de los flujos fisicos, de
informacion y administrativos siguientes:

e la prevision de la actividad de los centros logisticos

e cl almacenamiento

e la preparacion de los pedidos o la ejecucion de cross docking (transito)

e aveces la realizacion de pequenas actividades de transformacion del producto (kitting,
etiquetado)

e ¢l transporte de distribucion hasta el cliente

e traslado de mercancias de un lugar a otro con los recursos y equipos indispensables
para su accion.

El marco de esta tesis doctoral nos enfocaremos en la prevision de la actividad de los

centros logisticos y el transporte de distribucion hasta el cliente.

9.2 LOGISTICA DEL TRANSPORTE

Se denomina transporte (del latin #rans, "al otro lado", y portare, "llevar") al traslado de
personas o bienes de un lugar a otro. Dentro de esta acepcion se incluyen numerosos
conceptos, de los que los mas importantes son infraestructuras, vehiculos y operaciones. Los
transportes pueden también distinguirse seglin la posesion y el uso de la red.

La planificacion del transito se define como un proyecto que estudia demandas
presentes y futuras de movilidad de personas y material. Estos proyectos estan precedidos por
estudios de movimientos y necesariamente involucran a los diferentes medios de transporte.
Estad estrechamente relacionado con el campo de la ingenieria de trafico (transporte).
Podemos definir en lineas generales a la planificacion como "el desarrollo de planes y
programas de accion dentro del contexto de un proceso continuo mediante el cual se alcanza

un objetivo predeterminado". La planificacion clasica se refiere a la formulacion, evaluacion
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y eleccion de alternativas para poder cumplir un objetivo determinado, por ejemplo la
construccion de un tranvia, establecimiento de lineas de autobuses urbanos, etc.

Son ejemplos de transporte el transporte publico, sobre el que se entiende que los vehiculos
son utilizables por cualquier persona previo pago de una cantidad de dinero también el
transporte privado, aquel que es adquirido por personas particulares y cuyo uso queda

restringido a sus duefios.

9.2.1 Transporte de Pasajeros

El transporte de pasajeros comprende los medios de transporte en que los pasajeros no son
los propietarios de los mismos, siendo servidos por terceros. Los servicios de transporte de
pasajeros pueden ser suministrados tanto por empresas publicas como privadas. Existe

actualmente una gran variedad de transporte de pasajeros.

9.2.2 Transporte Publico Urbano

Los transportes publicos en una ciudad procuran el desplazamiento de personas de un punto a
otro en el 4rea de esa ciudad. La gran mayoria de las areas urbanas de medio y gran tamafo
poseen algun tipo de transporte publico urbano. Su suministro adecuado, en varios paises,
es, generalmente, de responsabilidad municipal, aunque el municipio pueda conceder
licencias, a veces acompafiadas de subsidios, a las compafiias particulares.

El transporte publico urbano es parte esencial de una ciudad. Disminuye la
contaminacion, ya que se usan menos coches para el transporte de personas, ademas de
permitir el desplazamiento de personas que, no teniendo coche necesitan recorrer largas
distancias. Tampoco debemos olvidar que hay personas que, teniendo coche, a veces no lo
usan por los embotellamientos o las dificultades de estacionamiento y prefieren (al menos en
algunas ocasiones) el transporte publico. Este problema en particular es el que motivo el

desarrollo de esta tesis.
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9.2.3 Cruceros
El barco de pasajeros es la nave especificamente disefiada para el transporte, generalmente
colectivo, de pasajeros. Segun la duracion del viaje el barco puede tener muchas instalaciones,
llegando a los grandes barcos de crucero. Los cruceros son viajes realizados en barcos de
pasajeros a cualquier parte del mundo como viaje de placer, siendo una forma de turismo
unica, diferente y especial de conocer paises que son imposibles de explorar a través de otro
medio de transporte.

El turismo en crucero se ha convertido en una actividad econdémica de suma
relevancia. Esta industria mantiene cientos de miles de empleos directos e indirectos en
diferentes paises. Desde el disefio de los barcos, su construccion en astilleros, su tripulacion,
el aprovisionamiento de los barcos, las empresas de mantenimiento, las escalas, el personal
en los puertos de escala, las empresas comercializadores de los cruceros. En particular para
un viaje en crucero especifico es preciso determinar previamente a la salida del barco el lugar
de las escalas y el tiempo en que se llegara a cada una de ellas como asi también el orden en
el cual se recorren y su estadia en las mismas de forma tal que beneficie a la empresa y a la

vez brinde el mayor confort a sus pasajeros.

9.2.4 Rutas Comerciales Maritimas
Las rutas comerciales generan los enlaces geograficos entre centros de produccion de
mercancias y los mercados de consumo. Las rutas comerciales, su exploracion y explotacion,
son las verdaderas causas de los grandes descubrimientos y viajes de la historia, desde Zhang
Qian, Erik el Rojo, Leif Eriksson, Zheng He y Marco Polo, hasta los viajes a la Luna,
pasando por viajeros como Vasco de Gama y Cristobal Colon, entre otros. Han sido también
grandes impulsos para la ciencia y la tecnologia de la navegacion y el transporte terrestre y

aéreo. Gracias a las necesidades de nuevas rutas comerciales, se crearon objetos como las
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brujulas, los sextantes, los relojes y los modernos sistemas de navegacion GPS, asi como la
cartografia.

Se denomina ruta maritima a la empleada por los buques mercantes en su trafico
comercial. Inicialmente estas rutas estuvieron limitadas a la navegacion costera. Con el
advenimiento de la navegacion astronomica las rutas maritimas se internaron mas y mas en
alta mar hasta circunnavegar el globo. Las rutas maritimas son el resultado de contemplar
variados factores entre otros:

e FEconomia de combustible.

e Factores climatologicos y oceanograficos (corrientes maritimas, estadisticas de vientos
predominantes, presencia de hielos flotantes etc.).

e Factores Legales (lineas de maxima carga).

e C(Cercania a puertos intermedios para el caso de tener que efectuar recaladas forzosas
para recibir asistencia o auxilio de tierra, etc.

Estas rutas utilizan vias acudticas naturales como lagos, mares y rios. Sin embargo, esas
vias en general no se pueden utilizar de manera continua sin un mejoramiento considerable y
sucesivos mantenimientos. Como por ejemplo los rios canalizados, disefio de esclusas,

embalses, diques y dragados.

9.2.5 Distribucion de Gas/Electricidad y otros servicios
Los oleoductos son parte de plantas gigantescas desde las que se transporta petroleo de los
campos a las refinerias o de éstas al mercado. Los oleoductos se pueden clasificar en tres
categorias: de alimentacion que son los que transportan el crudo desde el lugar de bombeo,
aquellos que bombean el crudo en si y las lineas de abastecimiento de productos refinados
que transportan gasolina, queroseno y combustibles destilados.

Un proyecto de distribucion de gas natural incluye la construccion de redes primarias

de acero, estaciones de regulacion, que reducen la presion para atender los sectores
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residencial y comercial, ademas de las necesarias para atender el sector industrial, de acuerdo
con sus requerimientos y legislacion vigentes.

Dicho de otra manera este problema consiste en el armado de la red de suministro de
gas natural de tal manera que el costo del operador sea minimo y la calidad del gas cumpla
los estandares mientras que el costo del servicio se reduce. En general podemos definir las
redes de distribucion de servicios de tal manera que el mismo esquema es aplicable a otros
servicios como electricidad, GNC (gas natural comprimido para uso vehicular), entre otros.
De la misma manera es posible trabajar sobre redes ya construidas con el objetivo de ampliar
la zona de servicio de la red. Esta variante plantea un desafio adicional en lo que respecta a

mantener la estructura original de la red y agregar los nuevos centros de servicio a la misma.

9.2.6 Servicios puerta a puerta

En los tultimos afios han cobrado importancia las empresas de entrega de paquetes y
mensajeria Express. Este servicio se encarga del traslado de mercaderia u objetos desde un
lugar en particular a destino en un tiempo limite establecido. Este tipo de problema requiere
un alto conocimiento de la red de distribucion, de los posibles destinos y origenes de la
mercaderia a trasladar de tal manera que minimice el costo del transportista a la vez que lo
hace con el del cliente y cumple con el plazo establecido. (Ejemplo UPS:

http://www.ups.com/content/ar/es/index.jsx)

9.3 APLICACION DEL ALGORITMO HIiBRIDO

Para todos los problemas descritos anteriormente el algoritmo hibrido puede ser utilizado
como medio para obtener soluciones que contemplen las caracteristicas particulares de cada
uno. La flexibilidad inherente de los algoritmos evolutivos sumado a la capacidad de capturar

la variabilidad del entorno provista por la simulacion hace a las soluciones alternativas
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brindadas por el mismo de especial interés tanto para el que realiza el analisis a nivel
empresarial como para las autoridades que regulan y establecen las normativas de cada caso.
Sumado a esto se pueden realizar prondsticos de acuerdo a cambios posibles de demanda y
contexto, lo cual no seria posible con la utilizacién de otra meta-heuristica. El hecho de
encontrar soluciones adecuadas a las demandas especificas de todos los problemas
relacionados con la logistica del transporte incluyen la seleccion de un nivel y una calidad de
servicio que satisfagan la demanda dentro de los limites de financiamiento posible. El nivel
de servicio relaciona a la capacidad y la frecuencia del servicio. La calidad de dicho servicio
incluye su seguridad, confiabilidad, privacidad, rapidez y efectos tanto en la comunidad como
en el medio ambiente. Cada una asociadas con un costo.

Las metas de un buen sistema de transporte deben incluir la capacidad de
proporcionar a un costo operativo razonable un cupo suficiente, una disponibilidad, un
tiempo minimo, confiabilidad en cualquier estacion del afio, comodidad razonable,
conveniencia y efectos adversos minimos en las areas que abarca.

Resumen del capitulo

En este capitulo hemos tratado los principales alcances del algoritmo hibrido implementado
como marco de esta tesis doctoral. Con esta herramienta es posible abordar distintos aspectos
logisticos como por ejemplo transporte de mercaderia o personas. En particular, esta tesis se

ha enfocado en detalle en el problema de disefio y programacion de redes de transito.
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Capitulo 10 Conclusiones

El objetivo general de esta tesis ha sido desarrollar técnicas meta-heuristicas hibridas para el
tratamiento de problemas NP-Hard relacionados con las redes de transito (7ransit Network
Problem, TNP). Estas técnicas estan orientadas en particular a las dos etapas mas importantes
del TNP: el disefio y la planificacion (TNDSP). El objetivo fue proveer una herramienta para
la obtencion tanto las rutas de las lineas de la red de transito como la frecuencia de los
moviles.

La tesis se centra en subsanar la incapacidad de trabajos previos para obtener
resultados que reflejen la dinamica de las variables que dependen de los tiempos consumidos
por el usuario en su espera, acceso y viaje dentro de la red. Esta tesis analiza dichas falencias
y presenta como solucién la incorporacion de un esquema de simulacion dinamica dentro de
la resolucion del TNDSP para obtener resultados realistas tanto desde el punto de vista del
operador del servicio como asi también del cliente.

Mas atn, dado que los operadores del servicio y los clientes de la red tienen objetivos
contrapuestos, las técnicas mas conocidas se vuelcan a beneficiar a una de las entidades de la
solucion o bien solo optimizan un aspecto del problema. Nuestro estudio se concentrd
principalmente en resolver el problema desde el punto de vista de ambas entidades a partir de
un enfoque multi-objetivo.

En particular se analiz6 la posibilidad de utilizar algoritmos evolutivos multi-objetivo
para su tratamiento. Sin embargo, esto no era suficiente para capturar la realidad inmersa en

el problema. Por esta razon, se consider6 a la simulaciéon como herramienta de soporte para
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obtener valores realistas de los tiempos de demora, viaje y espera de los clientes. Como
resultado se desarrolld un algoritmo hibrido dindmico multiobjetivo (AHDM) que provee un
conjunto de soluciones factibles al TNDSP. Este algoritmo permite a los decision maker
(DM) analizar multiples soluciones que contemplan los objetivos contrapuestos del TNP.
Asimismo, también se desarrollaron nuevos operadores de recombinacion de los individuos.

La autoridad reguladora del servicio, por lo general el estado es el encargado de:
establecer la tarifa, precios, el sistema de cobro del pasaje; brindar soportes de validacion y
control (GPS); determinar las paradas minimas o principales que deben tener las lineas;
desarrollar las politicas en infraestructura; estar en contacto directo con el usuario a través de
sociedades de fomento, consejo deliberante etc; establecer las politicas de estacionamientos y
circulacion de vehiculos; por ultimo, también debe controlar y supervisar la prestacion del
servicio (horarios, cumplimiento de rutas).

Ademas, dado que no siempre se cuenta con las distancias entre las paradas de los
moviles se incorpor6 un algoritmo de inicializacion basado en Greedy Randomized Adaptive
Search Procedere (GRASP) que obtiene la ruta y la distancia entre las paradas de interés de
un mapa bajo estudio.

Finalmente, se trabajo con algunos casos de estudio para establecer la mejor
configuracion de parametros de las fases del algoritmo hibrido. Se analiz6 una ciudad real
utilizada en la literatura relacionada para comparar nuestra propuesta con los procedimientos
mas conocidos sobre el tema. Los resultados obtenidos han sido altamente satisfactorios.

En este capitulo se resumen los principales resultados obtenidos con el AHDM.
Ademas, se presentan recomendaciones y lineamientos generales para futuras investigaciones
en el tema, asi como también sugerencias sobre extensiones naturales del trabajo desarrollado

en esta tesis.
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10.1 EPILOGO

Dado que nuestro algoritmo es aplicable a cualquier mapa y configuracion de lineas, se
introdujo como etapa inicial el calculo de las distancias a las paradas teniendo en cuenta el
sentido de las calles y la topografia del mapa. Se desarrolld un procedimiento basado en
GRASP que obtiene las distancias y las rutas entre las paradas destacadas de una red de
transito.

Como hemos dicho, el TNDSP tiene en todo momento dos entidades cuyos intereses
estan en contraposicion: operadores y usuarios. Por un lado, los operadores del servicio
desean obtener una red que les permita cubrir con pocos kilometros el mayor tramo posible
de paradas y aumentar la frecuencia al maximo a fin de minimizar el costo operativo. Por su
parte, el usuario desea una red flexible que le permita llegar a través de varias lineas a su
destino, hacer trasbordos en lugares estratégicos y que exista un servicio para transportarse
hacia/desde su trabajo.

Como resultado de nuestras investigaciones se obtuvo un algoritmo hibrido evolutivo
dindmico multi-objetivo de dos etapas que tiene en cuenta tanto al operador como a los
clientes de la red. La primera es una etapa de inicializacion de distancias y rutas entre paradas.
La segunda implementa un algoritmo evolutivo que contiene un procedimiento de simulacién
para el calculo del fitness de los individuos.

Dada la variedad de métodos de seleccion de los algoritmos evolutivos multi-objetivo
fue necesario implementar aquellos mas conocidos en la literatura y determinar cual era el
mas apropiado para el TNDSP. Por ende, se utilizé una plataforma de desarrollo denominada
PISA que permite no sélo la implementacion agil de los algoritmos mas utilizados, sino
también el analisis de conjuntos de aproximacion para establecer naturalmente puntos de

comparacion entre los métodos.
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De los tres selectores implementados (NSGA-II, SPEA2 e IBEA), SPEA2 reunia las
caracteristicas mas favorables para resolver el TNDSP. Se utilizaron distintos indicadores de
calidad para evaluar los conjuntos de aproximacion de cada implementacion propuesta. En
todos los casos, los indicadores demostraron que no existian diferencias. Por lo tanto, se
analizd como ultimo recurso la dispersion de las soluciones sobre las fronteras no dominadas.
SPEA2 obtenia un conjunto mas disperso de individuos lo que significa para este problema
que el DM tendrd mas alternativas para elegir. En particular, dada la necesidad de analizar
una red de transito desde el punto de vista de los operadores, los usuarios y las
reglamentaciones vigentes en cada lugar es necesario contar con soluciones en extension mas
que en profundidad.

Se analizd entonces su desempefio con respecto a otros métodos utilizados para
abordar el TNDSP. El caso de estudio elegido fue el propuesto por Mandl (1980), el cual
estudia una ciudad de Suiza. Dada la simplicidad del caso de estudio se agregaron
caracteristicas dindmicas al problema para modelar con realismo los arribos de los usuarios.
Sin embargo, este enriquecimiento del modelo no fue en detrimento de nuestro algoritmo; los
resultados obtenidos por el AHDM son comparables con los encontrados en la literatura
sobre el tema (Baaj y Mahmassani, 1991; Mandl, 1980), e incluso mejora aspectos asociados

al tiempo de espera, acceso y viaje de los usuarios del servicio.

10.2 PROYECCION

En primer lugar, como extension natural a las investigaciones realizadas en esta tesis, se
proyecta la posibilidad de incorporar mas detalle al modelo utilizado para la simulacion.
Cuanto mas fiel sea el modelo de simulacion para representar la dindmica de la red de transito,
mejores resultados podran obtenerse en la realidad. Para este proposito se deben agregar
caracteristicas tales como la tolerancia a la espera, la posibilidad de averia en los méviles, los

cambios de recorrido imprevistos por cortes de transito, etc. Se proyecta la expansion del
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simulador desarrollado y/o la interoperabilidad de nuestra técnica con otros simuladores que
ya se han implementado para este problema y se encuentran disponibles.

Ademas, se desea incorporar en futuras extensiones del trabajo un objetivo que tenga
en cuenta consideraciones relacionadas con el medio ambiente. Dicho objetivo estd orientado
a la disminucion de la polucion en el micro centro de las ciudades. Esta polucion esta
intimamente relacionada con la afluencia de autos y buses dentro de un area que contiene
edificios publicos y plazas principales.

Con respecto a la etapa de inicializacion de las distancias y rutas entre paradas, se ha
comenzado a trabajar con el algoritmo Floyd-Warshall (1962). El mismo, ampliamente
utilizado en la literatura, identifica el camino mdas corto (6ptimo) entre dos nodos
cualesquiera de un grafo dirigido con un tiempo de ejecucién de orden de O(N?).

Por ultimo, la wurbanizacion no planificada en Bahia Blanca ha llevado al
empobrecimiento de las redes de transito, la duplicacion de recorridos y la falta de paradas en
lugares con edificaciones recientes; estas falencias terminan por precarizar a todo el sistema
de transporte publico. Esta tesis no solo se propone resolver el TNDSP sino también dar
soluciones factibles a la falta de infraestructura del transito local en la que deseamos aplicar
el algoritmo en busca de resultados aceptables y satisfactorios sin olvidar que toda respuesta
viable requiere de un proceso de mediaciéon en el que se tengan presente todas las partes

afectadas.
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Abreviaturas

AHDM Algoritmo Hibrido Dinamico Multiobjetivo

DM decision maker

DPGA Algoritmo genético Pareto basado en la distancia

EA Evolutionary Algorithm

ES Estrategia Evolutiva

EP Evolutionary Programming

ER Error Ratio

GA Genetic Algorithm

GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

IBEA indicator-based evolutionary algorithm

JSSP Job Shop Scheduling Problem

MINLP Mixed Integer Non-Linear Problem

MOEA Multi-objective Evolutionary Algorithm

MOGA Algoritmo genético con multiples objetivos

MOOP Multi-Objective Optimization Problem

NP Non-Deterministic Polynomial-time

NSGA Algoritmo genético de ordenamiento no dominado
NSGA-II Algoritmo genético de ordenamiento no dominado elitista
OD origen-destino

OX Cruzamiento por orden

PISA Platform and Programming Language Independent Interface for Search Algorithms
PMX Cruzamiento por emparejamiento parcial

QSAP Quadratic Semi Assignment Problem

SPEA Strength Pareto Evolutionary Algorithm

SPEA2 Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2
TNP Transit Network Problem

TN red de transito

TNDP Transit Network Design Problem

TNDSP Transit Network Design Scheduling Problem

TNDFSP Transit Network Frequency and Design Scheduling Problem
TNFSP Transit Network Frequency Setting Problem

TNSP Transit Network Frequency Setting and Timetabling Problem

Abreviaturas
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TNTP Transit Network Timetabling Problem
TSP Travel Salesman Problem
VEGA algoritmo genético con vector de evaluacion

WBGA Algoritmo genético basado en pesos

Abreviaturas



-165-

Nomenclatura

x solucion a un problema

y solucion a un problema

u numero de padres

A numero de descendientes

I espacio de individuos

flx), g(x) valor de la funcion de evaluacion de x o fitness para un problema mono-objetivo

£ (x), gi(x) valor del objetivo i-ésimo para x en un problema multi-objetivo

F(x) vector de funciones objetivo para un problema multi-objetivo
Q el espacio de soluciones

x £ y x domina parcialmente a y.
X, < x, x; domina fuertemente a x,

P* conjunto Pareto 6ptimo

PF* Pareto Frontier

P conjunto de soluciones

P’ conjunto de soluciones débilmente dominadas
piindividuo p; utilizado como padre

0 conjunto de N soluciones

hiindividuo hijo i

k nimero de objetivos

@ funcion de fitness multi-objetivo

w coeficiente de peso

[y f"*los valores minimo y méximo respectivamente para la funcion i-ésima

c factor de participacion

sharing

A, B conjuntos de soluciones

o frecuencia de los buses

Nomenclatura



