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Resumen

La poblacion mundial al 2018 fue alrededor de 7500 millones de habitantes (Central
Intelligence Agency, 2018), de los cuales se estima que el 20% son poblacion en edad escolar
(Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia, 2016). Si bien es cierto, es deseable que los
centros de estudio sean cercanos a los lugares de residencia, para que los nifios pueden llegar
al colegio empleando estrategias de transporte activo, las condiciones de las ciudades y del
campo hacen que un numero importante de nifios hagan uso del trasporte motorizado. A
hoy, no hay una cifra exacta de cuantos nifios van a la escuela en el transporte escolar, pero
si tan solo, lo hiciera el 0.5% de los niflos en edad escolar, estariamos hablando de que a
diario son transportados alrededor de unos 7.5 millones de nifios de sus casas a los colegios
y luego de los colegios a las casas.

El transporte escolar, mas especificamente el disefio de rutas escolares, por lo general ha
sido abordado como un problema de eficiencia, en el que se busca dar un mejor uso a los
recursos invertidos, esto ha conllevado a que las principales medidas de desempefio sean: la
minimizacion del nimero de vehiculos y la minimizacién de los costos de transporte (Park &
Kim, 2010). Sin embargo, se sabe que los impactos del transporte escolar, van mucho mas
alld de lo econdmico (X. b Chen et al.,, 2015). En particular este problema tiene un gran
impacto social, por la naturaleza misma de ser un trasporte de nifios.

En tal sentido, el tiempo que el nifio gasta en la ruta, la seguridad de la mismay el bienestar
del nifio son aspectos importantes en este problema ya que inciden en la calidad de vida del
nifio; esto cobra especial relevancia en las grandes ciudades dado que la congestién en el
trafico vehicular, hace que los nifios pasen un mayor niumero de horas en el transporte
escolary que los riesgos en este aumenten.

Otra dimension en la que impacta el transporte escolar es la ambiental, los incrementos en
tiempos de viaje, generan un mayor consumo de combustible y una mayor polucién
atmosférica. El trasporte escolar afecta y se ve afectado por la congestion vehicular, que a
su vez genera un ambiente pesado conduciendo a que cada dia se arrojen a la atmdsfera
toneladas de material particulado, hollines compuestos por carbdén, azufre y oxido de
nitrogeno, todos altamente contaminantes que deterioran la calidad del aire, los cuales
conllevan a numerosas enfermedades respiratorias en los ciudadanos.

Las cifras demograficas sugieren un incremento importante de las zonas urbanas, lo cual
implica mayores desafios en las ciudades, en especial mayores esfuerzos para hacer de las
ciudades y poblados humanos, espacios que sean sostenibles, seguros y resistentes, tal como
lo plantean los Objetivos Globales para el Desarrollo Sostenible (Naciones Unidas, 2015). Uno
de los desafios en este contexto es incentivar sistemas de transportes sostenibles que
generen una circulacion eficiente, a través de acciones que faciliten un mejor desempefio de
la movilidad, en lo ambiental y en lo social.



En el problema de ruteo de vehiculos escolares (SBRP) se conocen dos estrategias, una
estrategia basada en el colegio o cargue simple donde los vehiculos recogen nifios de un solo
colegio. Y la otra estrategia basada en el hogar o carga mixta, donde se pueden recoger nifios
de diferentes colegios en un mismo vehiculo. La estrategia de cargue simple ha sido
ampliamente estudiada en la literatura (Park & Kim, 2010), mientras que la estrategia de
cargue mixto ha sido menos estudiada y recomendada para entornos rurales, cuando se
busca minimizar la distancia total recorrida (Ellegood, Campbell & North, 2015).

Sin embargo, en las grandes ciudades, donde el trafico vehicular genera rutas tiempo—
dependientes, es decir, que los tiempos de recorrido de una ruta, dependen del momento
en que se inicie el recorrido; la distancia recorrida es insuficiente como medida para valorar
el desempefio del cargue mixto, ya que recorrer dicha distancia en diferentes momentos de
tiempo, genera variaciones en las medidas de desempefio en las que se puede valorar el
transporte escolar. Ademas, la mayor concentracion de nifios en las areas urbanas, los largos
tiempos entre las paradas y las escuelas, la concentracién de escuelas en zonas alejadas de
las viviendas de los nifios y la necesidad de incluir objetivos sociales y ambientales, plantean
a la carga mixta como una estrategia prometedora bajo estas condiciones.

Por tanto, es necesario realizar una comparacién entre el cargue mixto y el cargue simple,
gue permita incluir las tres dimensiones, social, ambiental y econdmica, de tal modo que se
pueda contrastar la hipdtesis propuesta en esta investigacion, en la que se plantea que el
cargue mixto en presencia de tiempos dependientes tiene unos escenarios en los que
presenta mejores desempefios en sostenibilidad, en comparacién con al cargue simple.

Para la validacion de la hipodtesis, se formuld un modelo matematico, en el que ademas del
costo, se propusieron las medidas de desempefios sociales y ambientales. Lo social se
concentré en la reduccion del riesgo asociado a la asignacidn de nifios a paradas, el riesgo en
la ruta, y en minimizar el tiempo comprendido entre la hora de salida del hogar y la hora de
inicio de clases en el colegio, este tiempo incluye, el tiempo de viaje y el tiempo que espera
el nifio en la escuela antes de que inicie la jornada. Lo ambiental se concretd en la reduccién
de las emisiones de CO?2.

EL modelo formulado incluye los tiempos dependientes en el problema de ruteo de buses
escolares, se le activan o desactivan restricciones que permiten abordar el problema ya sea
con cargue mixto o cargue simple. Como estrategia de solucion al problema multi-objetivo
se emplea épsilon restricciones para las instancias pequefias y para instancias mas grande se
emplea un algoritmo multi objetivo, basado en busqueda local iterativa con perturbaciones
inteligentes, que son derivadas de resolver modelos matematicos que buscan preservar la
diversidad y los extremos en cada nueva perturbacién.

Como principal conclusién se encuentra que, la carga mixta presenta mejores resultados en
sostenibilidad en comparacion con la carga simple, en los escenarios en los que existe una
diferencia de contraste en los tiempos dependientes entre escuelas y los tiempos
dependientes entre paradas. Los escenarios concretos en que se presenta esta situacién son:
cuando los tiempos dependientes entre las escuelas son bajos y los tiempos entre paradas
son medios y altos; y cuando los tiempos dependientes entre escuelas son altos y los tiempos



entre las paradas son bajos o medios. Lo anterior se explica en la medida en que se pueden
consolidar los beneficios de hacer un ruteo de menor tamafio en las recogidas y extender un
poco el ruteo en las entregas y viceversa.

La contribucion principal de la presente investigacion es la consideracién del problema de
ruteo de buses escolares desde el enfoque de sostenibilidad. Por otro lado, se plantea como
otra contribucién la consideracion del riesgo como una dimension social. En el problema
también se introducen los tiempos dependientes como una mejor aproximacién al SBRP en
entornos urbanos; y finalmente se plantea una Busqueda Local Iterativa, ILS, Inteligente
con multiples vecindades y perturbaciones derivadas de un proceso de optimizacion.

Palabras Claves

Ruteo de buses escolares, Carga Mixta, Ruteo tiempo dependientes, Sostenibilidad,
Busqueda local iterativa, Multi objetivo.
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Introduccioén

Cuando la movilidad en el trafico urbano se dificulta, las ciudades se vuelven menos
competitivas, generando a su paso problemas sociales, ambientales y econdmicos, los cuales
se ven mayormente expuestos en ciudades que crecen sin un control adecuado e
infraestructura vial no planificada. La congestion, causada principalmente por el incremento
del parque automotor, anidado con un desequilibrio entre el crecimiento de la poblacién en
las ciudades y el desarrollo vial de las mismas, es una de las consecuencias negativas de la
creciente urbanizacion (Richardson, 2005).

De acuerdo con los documentos publicados en (Central Intelligence Agency , 2018), la
poblacion mundial ha crecido notoriamente en los Ultimos afios, en la Grdfica 1 se muestra
el crecimiento poblacional de paises representativos de distintos continentes durante los
afios 2000, 2005, 2010, 2015 y 2018, donde se evidencia un comportamiento creciente.

Gréfica 1. Millones de habitantes por pais para los afios 2000 - 2005 - 2010 - 2015 - 2018
Fuente: Autor con informacion de (Central Intelligence Agency , 2018)
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Ahora, en cuanto a la urbanizacion de las ciudades, segin lo presentado en  (Department
of Economic and Social Affairs, 2018), entre 2018 y 2030 se prevé que la poblacién urbana
aumente en todas las ciudades con diferentes tamafios de poblacion, mientras que la
poblacion rural disminuira. Las zonas rurales albergaban el 45% de la poblacion mundial en
2018, una proporcion que se espera caiga al 40% para 2030. Por tanto, para el 2030 la
poblacion urbana mundial representard el 60% y una de cada tres personas viviran en
ciudades con al menos medio millon de habitantes. En la Grdfica 2 se puede observar este
comportamiento para los diferentes continentes.
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Porcentaje

Grafica 2. Distribucién de la poblaciéon por clase de tamafio de asentamiento y region
Fuente: (Department of Economic and Social Affairs, 2018)
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En Colombia el 75% de la poblacién vive en zonas urbanas (unos 36.5 millones de habitantes).
Se espera que para el 2020 la poblacion en las cabeceras municipales sea de 39,2 millones
de habitantes, distribuidos en su gran mayoria en cinco ciudades con mas de 1 millén de
habitantes, que albergardn 31% de la poblacion del pais; y otro 10% en 9 ciudades con entre
500 mil y 1 milléon de habitantes (DANE, 2016).

Las cifras demograficas implican mayores requerimientos para hacer de las ciudades vy
poblados humanos espacios que sean sostenibles, seguros y resistentes. Tal como lo plantea
los Objetivos Globales para el Desarrollo Sostenible, de la Agenda para el Desarrollo, de las
Naciones Unidas:

Para 2030, se espera proporcionar acceso a sistemas de transportes seguros,
econdémicos y sostenibles para todos, mejorar la seguridad vial, en particular mediante la
ampliacién del transporte publico, con especial atencidon a las necesidades de las personas
en situacién de vulnerabilidad, mujeres, nifios, personas con discapacidad y personas
mayores (Naciones Unidas, 2015, p. 47).

En el contexto anterior, es importante resaltar que se deben emprender acciones que
permita a las ciudades alinearse con los nuevos desafios, de tal modo que se consideren
territorios sostenibles que brinden calidad de vida a los ciudadanos. Uno de los factores que
mas incide en la calidad de vida de los habitantes, tienen que ver con la movilidad, la cual en
gran medida es afectada por la congestién.

Vale la pena tener en cuenta que, si bien es cierto, la congestion acentua el problema del
trafico urbano, no es una causa si no una consecuencia, ya que esta se genera en gran medida
por la urbanizacion de las ciudades, el crecimiento de la poblacion y las necesidades de
movilidad.
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Desde el ambito social, la pérdida de tiempos percibida por los ciudadanos, es uno de los
principales problemas generados por la congestion. La afectacion del transito vial en
definitiva incide de forma negativa, ya que la duracion de los recorridos se ve incrementada
al ser de tipo tiempo- dependiente, de esta forma, se pasan mds horas en un recorrido
habitual, se exponen a posibles accidentes y problemas de salud, asociados a la
contaminacion ambiental y las emisiones de los vehiculos (Sabin et al., 2005).

Para mostrar este incremento en los tiempos de desplazamiento, como consecuencia de la
congestion, se presenta la Tabla 1, en ella se exponen los porcentajes de congestion, vy el
incremento en minutos en horas pico de la mafiana y la tarde para un recorrido habitual de
treinta minutos en mega ciudades de paises representativos, para el afio 2018.

Tabla 1 Incidencia de la congestién en los tiempos de viaje
Fuente: Autor con informacidn de (TomTom, 2018)

30 minutos de Viaje

, . % de Tiempo extraen las Tiempo extra en
Pais Ciudad i o . .

Congestion mafianas (min) las tardes (min)
India Mumbai
Colombia Bogota 63% 26 31
México Ciudad de México 52% 25 26
China Chongqing 44% 27 26
USA Los Angeles 41% 19 24
Brasil Brasilia 21% 11 16
Espaia Bilbao 13% 8 7

En cuanto a lo ambiental, la congestién que se presenta en las vias también genera un
incremento en las emisiones puesto que el combustible usado, dado el aumento en la
duracién de la ruta, es mayor, sin embargo, la relacién entre congestién y emisién, no
siempre es directamente proporcional, debido a que una mega ciudad puede contar con
muchos vehiculos que generan gran cantidad de emisiones, pero a su vez tener una muy
buena infraestructura vial y no presentar congestion.

Los problemas de congestidon generan un ambiente pesado, cada dia son arrojadas a la
atmosfera toneladas de material particulado PM10 (PM10, por sus siglas en inglés,
Particulate Matter), hollines compuestos por carbodn, azufre y 6xido de nitrégeno (Genevieve
& Dablanc, 2013). Estos contaminantes dispersos en el aire, ponen en riesgo a los ciudadanos
de enfrentar enfermedades respiratorias.

Segun informacién presentada en (Moran & Jiborn, 2018) haciendo una comparacion entre
dos ciudades consideradas mega ciudades, Mumbai y Bilbao, la primera presenta 1,5 + 3
toneladas de emisiones per capita y la segunda 7.7 £ 5.2. A pesar de que Mumbai es mas
poblada que Bilbao, las emisiones generadas por persona son mayores en la segunda, sin
embargo, las emisiones totales en millones de toneladas de Mumbai son seis veces mas que
las de Bilbao.
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Por otro lado, considerando el factor econdmico, la congestién incrementa el consumo de
gasolina lo cual representa un mayor gasto por persona y esto equivale a un 3% del PIB. La
operacioén de los vehiculos que circulan en las vias de ciudades de mas de 100.000 habitantes
consume alrededor de 3.5% (PIB) de América Latina y el Caribe (Thomson & Bull, 2001).

La solucion a esta problematica puede ser abordada de distintas maneras, por ejemplo, el
aspecto social, ambiental y econédmico pueden ser abordados desde las mejoras logisticas y
de ruteo en cuento al transporte vehicular, para de esta manera tratar de reducir la
congestion y el impacto que genera. También, el uso de nuevos tipos de transporte y tipos
de combustibles diferentes a los fésiles, pueden ayudar a minimizar las emisiones generadas
por parte del trafico vehicular.

Cambiar a los viajeros urbanos al transporte publico también puede ser una estrategia
efectiva para reducir los problemas energéticos y ambientales asociados con el sector del
transporte (Jain, Aggarwal, Kumar, Singhal & Sharma, 2014). Por ejemplo, el uso masivo de
vehiculos particulares para el transporte de nifios a las escuelas, incrementa en gran medida
la congestidon presente en las mafianas, afectando el trafico y a su vez su propia operacién
(Rhoulac, 2005). El uso de buses escolares, aunque no elimina por completo esta
problematica, si contribuye en su disminucion ya que, representa un uso mas eficiente de
los recursos viales. Haciendo un contraste, para el transporte de 300 estudiantes se emplean
alrededor de 200 vehiculos privados, sin embargo, esta misma cantidad de nifios podrian ser
transportados en 10 buses escolares.

En el transporte escolar intervienen multiples actores, esto refuerza la naturaleza
multiobjetivo del problema. El gobierno establece las restricciones y normas, las condiciones
de movilidad y los aspectos ambientales (Mandic et al., 2015). Los transportadores tienen
una motivacion econdmica al buscar la eficiencia de sus flotas. Las expectativas de los padres
van mas alla del dmbito econdmico, piensan que la puntualidad, la confianza, la seguridad y
la comodidad de los nifios son atributos importantes (Dave, Raykundaliya & Shah, 2013) y
por otro lado, las escuelas imponen restricciones temporales y de efectividad.

Otros aspectos complementarios que se consideran importantes dentro de la problematica
social abordada, son la percepcion del riesgo por parte de los padres ante las alternativas de
rutas existentes y la asignacién de hogares a posibles paradas. Algunas caracteristicas que
inciden en dicha percepcion son aspectos como la seguridad en la ruta y dentro del vehiculo
(Atteberry et al., 2016). En especial se ha identificado que las dreas peatonales oscuras, altos
indices de delincuencia, extorsion, violacion, secuestro o asesinato, inciden en la eleccién de
esquemas de transporte y son considerados como factores que afectan la percepcién del
riesgo que tienen los padres (Nasrudin & Nor, 2013).

En el problema de transporte escolar se han contemplado dos enfoques generales para
aproximarse a su solucion, el primero es conocido como el enfoque del colegio o cargue
Simple, el cual implica que cada una de las rutas generadas debe transportar Unicamente
estudiantes que pertenezcan a una misma escuela. El segundo es el enfoque del hogar o
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cargue mixto, en este, se permite que las diferentes rutas generadas transporten estudiantes
independientemente de a qué escuela pertenezcan (Ellegood et al., 2015).

Por lo anterior, en el presente documento se aborda el problema de ruteo de buses escolares
desde un enfoque multiobjetivo, considerando la perspectiva de la sostenibilidad, tomando
como base lo propuesto en (Elkington, 1999), en donde se plantea la sostenibilidad desde la
vision de la Triple Linea Base, la cual aborda simultdneamente lo social, lo ambiental y lo
econdémico.

Desde lo social, se consideran dos dimensiones que son el tiempo en ruta y el riesgo, este
ultimo incluye la percepcion de riesgo asociada a la asignacién de nifios a paradas y el riesgo
de la ruta. Referente a lo ambiental, se tiene en cuenta la minimizacidn de las emisiones de
carbono asociadas a la duracion de los recorridos de las rutas que estan en funcién de sus
momentos de inicio. Por ultimo, en lo econdmico estan los costos fijos de operaciéon de los
vehiculos y los costos variables por duracion de recorrido.

En esta investigacion se realizo el disefio de rutas tiempo dependientes para el transporte
escolar urbano para el cargue Simple y mixto desde un enfoque de sostenibilidad. Se
compararon estos dos enfoques en un entorno multiobjetivo y se identificd que el cargue
mixto brinda mejores soluciones en sostenibilidad cuando se consideran recogidas entre
escuelas.

Para llegar a dicho disefio, se adiciond el riesgo en la ruta y la percepcion de riesgo en la
asignacion, como aspectos a considerar en la dimensidn social de la sostenibilidad, con base
en ello, se formuld un modelo matematico general para el ruteo de buses tiempo
dependiente en el transporte escolar urbano con cargue mixto y simple.

El documento se ha organizado de la siguiente manera: en el primer capitulo se presenta la
introduccién y los antecedentes del problema, en el segundo capitulo se desarrolla el marco
de referencia requerido para abordar el problema, en el tercer capitulo se presenta la
propuesta metodoldgica, en el cuarto capitulo los resultados y el andlisis, y finalmente las
conclusiones son presentadas en el capitulo cinco.

22



1. Marco de referencia

1.1. Ruteo de buses escolares

1.1.1. Revisidn de la literatura

En el presente documento se realizd una revision de la literatura acerca del problema del
ruteo de buses escolares, en adelante SBRP, por sus siglas en inglés. Se tomd como punto de
inicio el aflo de 1969 con la publicacion del texto “Design of school bus routes by computer”
(R. M. Newton & Thomas, 1969), y se hizo una lectura de lo publicado hasta 2019 (Caceres,
Batta & He, 2019), (Ellegood, Solomon, North & Campbell, 2019). Revisiones similares se han
publicado anteriormente (Park & Kim, 2010), y parten de una clasificacién sobre el estado
del arte que diferencia articulos sobre las aplicaciones practicas y enfoques del SBRP. Una
clasificacion que en 2018 fue extendida (Miranda, de Camargo, Conceicdo, Porto & Nunes,
2018), donde se afiadieron categorias relacionadas con la aplicacion practica considerada
inicialmente por (Park & Kim, 2010). Una clasificacién reciente destaca el uso de las técnicas
de solucion al problema del SBRP en una revision a la literatura publicada en (Ellegood et al.,
2019).

Siguiendo esta linea, el presente documento pretende adicionar algunas categorias mas a las
ya establecidas por dichos autores, y que aparecen en el marco de la literatura sobre el SRBP,
con el fin de ampliar los limites establecidos, a la vez que se plantea una reflexion sobre el
cambio de paradigma; la busqueda de una sostenibilidad acorde con las practicas
econdmicas, sociales y medioambientales de la actualidad.

Si bien las revisiones acerca de la literatura del problema del ruteo (Park & Kim, 2010)
(Miranda et al., 2018) (Ellegood et al., 2019), son completas, en tanto abarcan un nimero
considerable de documentos en una linea de tiempo determinada, estas comparten una
distinciéon comun que se extiende alrededor de la estructuracion del problema en la literatura
sobre el SBRP, y que el presente texto busca alcanzar delimitando los conceptos vy
metodologias existentes. En las revisiones anteriores, se definieron las bases para el
problema del SBRP en (R. M. Newton & Thomas, 1969) donde se daba importancia a los
datos, como el nimero y ubicacidon de los estudiantes para la creacidon de rutas que generen
una reduccion en tiempo y costo.

Si bien, el SBRP es una categoria dentro del problema general de Vehicle Routing Problem
(VRP), ambos problemas tienen caracteristicas similares; rutas de transporte con puntos de
salida y llegada predeterminados. Es posible hallar soluciones similares a ambos problemas
(Park & Kim, 2010), sin embargo, el SBRP no se centra en el transporte de mercancias sino
de personas. Con lo que el componente humano, genera un peso social mayor del lado por
el SBRP.

Es por esta razon que se publican articulos que se basan en métodos de solucion de VRP para
hallar una solucién al problema del ruteo de buses escolares (Clarke & Wright, 1964)
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(Bennett & Gazis, 1972); o que usan mas de un método relacionado con el VRP (Gavish &
Shlifer, 1978). Estas publicaciones ya abren un camino al enfoque del SBRP como un
problema que puede generar diferentes variantes.

Aunque articulos relacionados con el SBRP fueron publicados con anterioridad a 1969, por
ejemplo, el “School Bus Routing — Now and After” (Juckett, 1943), o “The Use of a Computer
to Desing School Bus Routes” (Boyer, 1964). Estos trabajos trataban de hallar una solucién,
pero sin generar una heuristica delimitada como la presentada en (R. M. Newton & Thomas,
1969). Por tanto, se entiende entonces que a partir de esta publicacién el SBRP encontrd
caminos de estudio cada vez mas diversos.

Posterior a esto, el SBRP se descompuso en una serie de subproblemas, los cuales se han
identificado como esenciales para su solucién. Estos son: Preparacién de datos (PD),
seleccidon de paradas de autobus o asignacién de estudiantes (SP) , generacién de rutas de
buses (GR), ajuste a hora de entrada (AH) y programacién de la ruta (PR), (Rousseau,
Desrosiers & Ferland, 1980). En la Tabla 2 se presenta la primera categorizacion de las
investigaciones por tipo de sub problema propuesta en (Park & Kim, 2010). En el anexo 1 se
adicionan otras referencias ubicadas en la misma ventana de tiempo empleada en la tabla 2.
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Tabla 2 Clasificacion realizada por Kim basada en el enfoque en los Sub-Problemas del SBRP
Fuente: (Park & Kim, 2010).

(R. M. Newton & Thomas, 1969) v

(Angel, Caudle, Noonan & Whinston, 1972) v Vv
(Bennett & Gazis, 1972) v

(R. M. Newton & Thomas, 1974) v
(Verderber, 1974) v

(Gavish & Shlifer, 1978) v

(Bodin & Berman, 1979) (ARY, Vv
(Dulac, Ferland & Forgues, 1980) (ARY,
(Desrosiers, Ferland, Rousseau, Lapalme & Chapleau, 1981) (ARY, VARRY,
(Hargroves & Demetsky, 1981) v Vv
(Swersey & Ballard, 1984) Vv
(Chapleau, Ferland & Rousseau, 1985) v

(Desrosiers, Ferland, Rousseau, Lapalme & Chapleau, 1986) v
(Graham & Nuttle, 1986) Vv
(Russell & Morrel, 1986) v Vv
(Bookbinder & Edwards, 1990) Vv
(D.-S. Chen, Kallsen, Chen & Tseng, 1990) v Vv
(D.-S. Chen, Kallsen & Snider, 1988) v

(Robert Bowerman, Hall & Calamai, 1995) (AR,

(Braca, Bramel, Posner & Simchi-Levi, 1997) v Vv
(Corberan et al., 2002); (J Pacheco & Marti, 2006) v

(Fu, Eglese & Li L, 2005) v
(Ripplinger, 2005) v

(Spada, Bierlaire & Liebling, 2005) v Vv
(Patrick Schittekat, Sevaux & Sorensen, 2006) (AR,

(Bektas & Elmastas, 2007) v
(FUgenschuh, 2009) (VARRY,

El enfoque a uno de los subproblemas condiciona la optimizacién de la solucién del SBRP, ya
gue entendido como un problema NP-Hard, no cuenta con un tiempo de solucion polinomial
conocido para su solucion. La subdivision en subproblemas facilita hallar soluciones. Tratar
uno de los subproblemas o combinacion de los mismos, hace posible generar soluciones
multiples para el SBRP, desde multiples enfoques y con diferenciacion en los algoritmos. En
este sentido, la seleccién de un subproblema para abordar el SBRP es importante, ya que
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determina una posicion dentro del campo de desarrollo. En la relacién que se establece en
la Tabla 2 (Park & Kim, 2010), existe una clara distincion de ello. En la Tabla 3 se presenta

una actualizacion a dicho trabajo, siguiendo la clasificacion por subproblemas.

Tabla 3 Clasificacion basada en el enfoque de los subproblemas extendida del 2010 hasta 2019.

Fuente: Autor

Autor
(Caceres et al., 2019)

SP

X

GR AH

X

PR

(Shafahi, Wang & Haghani, 2018)

(Lewis & Smith-Miles, 2018)

(Dirks, Salmond & Talbot, 2018)

(S. Sun, Duan & Xu, 2018a)

(O’Neil & Hoffman, 2018)

(Ezquerro, Moura, Ibeas & Benavente, 2018)

(Sales, Melo, Bonates & Prata, 2018)

X | X | X | X | X | X

(Al-khatib & Nahar, 2018)

(Oluwadare, Oguntuyi & Nwaiwu, 2018)

(Unsal & Yigit, 2018)

X [ X

(Yigit, Unsal & Deperlioglu, 2018)

(Lewis, Smith-Miles & Phillips, 2018)

X X | X | X | X | X |X

(Mokhtari & Ghezavati, 2018)

(Zhilie Li, Song, He & Bi, 2018)

(Miranda et al., 2018)

(Pérez, Hernandez, Jons, Cruz & Pérez, 2017)

(Z. Wang, Shafahi & Haghani, 2017)

(Batta, He & Caceres, 2017)

(Ermagun & Samimi, 2017)

(Fatima Souza, Pereira, Conceicdo & Camargo, 2017)

(Jouzdani, Samadidana & Paydar, 2017)

(Parvasi, Mahmoodjanloo & Setak, 2017)

(Jianguo Wang & Huang, 2017)

(Mouhcine, Khalifa & Mohamed, 2017)

(Rodriguez-Parra, Guerrero & Sarmiento-Lepesqueur,
2017)

XX |IX [ X | X | X | X |[X [|[X|[X|[X|[X|[X[X[X[X|[X[X|[X|X|[X|X]|X|X

Hashi, Hasan, Zaman, Hasan & Zaman, 2016)

Levin & Boyles, 2016)

Nassief, Contreras & As’ad, 2016)

Olympia, Weber, Brady & Ho, 2016)

Unsal, Yigit & Altintas, 2016)

(
(
(
(Ercan, Noori, Zhao & Tatari, 2016)
(
(
(

de S3, de Rezende, Rabacow & Monteiro, 2016)

X [ X [X [ X [ X | X |X
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Siqueira, Silva, Silva, Silva & Rocha, 2016)

Chalkia et al., 2016)

x | X

Sarubbi, Mesquita, Wanner, Santos & Silva, 2016)

B. Yao et al., 2016)

Fatima Souza, Pereira, Concei¢cdo & Ramos, 2016)

Yigit & Unsal, 2016)

R. Xu, Zheng, Jiang & Yan, 2016)

X | X | X | X

Pérez & Hernandez, 2016)

C. Silva, Sarubbi, Silva, Porto & Nunes, 2015)

Campbell, North & Ellegood, 2015)

x | X

F. Li, Lee, Liu & Zhu, 2015)

X. Chen, Kong, Dang, Hou & Ye, 2015)

Shangyao Yan, Hsiao & Chen, 2015)

x | X

Kamargianni, Dubey, Polydoropoulou & Bhat, 2015)

Kang, Kim, Felan, Choi & Cho, 2015)

Ellegood et al., 2015)

Bogl, Doerner & Parragh, 2015)

Porto, Sarubbi, Thiéry, Da Silva & Nunes, 2015)

Goeke & Schneider, 2015)

Fatima Souza, 2015)

Huo, Yan, Fan, Wang & Gao, 2014)

Kinable, Spieksma & Vanden Berghe, 2014)

Ruiz, Sanz & Martin, 2014)

Minocha & Triphati, 2014)

Chalkia et al., 2014)

Mammen, Stone, Buliung & Faulkner, 2014)

Muennig, Epstein, Li & DiMaggio, 2014)

Cutumisu et al., 2014)

XX | X | X | X | X |X |[X [X[X|[X[X[X[X

Quintero, Diaz & Moreno, 2014)

C. Lee & Li, 2014)

O’Neal et al., 2014)

Yang, Diez-Roux, Evenson & Colabianchi, 2014)

Mitra & Buliung, 2014)

X [ X | X | X | X

Faraj, Sarubbi, Silva, Porto & Nunes, 2014)

Smith et al., 2013)

Y. Lee, Jeong, Yun & Kim, 2013)

Dang, Wang, Kong & Liu, 2013)

Mehta & Lou, 2013)

Joaquin Pacheco, Caballero, Laguna & Molina, 2013)

Park, Tae & Kim, 2013)

Jorge Riera & Salazar, 2013)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

Patrick Schittekat et al., 2013a)

X | X | X | X
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Dave et al.,, 2013)

Sghaier et al., 2013)

x | X

W Liu, 2013)

Buliung, Larsen, Faulkner & Stone, 2013)

Addor, Amponsah, Annan & Sebil, 2013)

Dengah, Ock & Kim, 2013)

Diaz-Parra, Ruiz-Vanoye, Buenabad-Arias & Cocon, 2012)

PR P P P P P P

T. Kim & Park, 2013)

(S. R. Thangiah, Forsythe, Vinayagamoorthy, Wajda &
Bair, 2013)

X | X | X | X | X |X

(Y. Lee et al., 2013)

(Chrigui et al., 2012)

(Chan, Yang, Maliska & Griinbaum, 2012)

(Mandujano, Giesen & Ferrer, 2012)

(Larsen, Gilliland & Hess, 2012)

(Diaz-Parra et al., 2012)
(J. Kim & Soh, 2012)

(Eldrandaly & Abdallah, 2012)

(Jorge Riera & Salazar, 2012)

(Park, Tae & Kim, 2012)

B.-l. Kim, Kim & Park, 2012)

X | X | X | X | X | X | X |X

(
(Su, Li, Fulin & Yueguang, 2012)
(Arias, Jimenez & Montoya, 2012)

(J. Zhang & Li, 2012)

x | X

(P Schittekat, Kinable, S6rensen, Sevaux & Spieksma,
2012)

Bock, Grant, Kbnemann & Sanita, 2012)

Galloway, Hickey & Koehler, 2011)

Van Moffaert, Van Vreckem, Mihaylov & Nowé, 2011)

Stewart, 2011)

X | X | X | X

Khan, Choudhury & Wang, 2011)

Figenschuh, 2011)

Sidharthan, Bhat, Pendyala & Goulias, 2011)

Diaz, Ruiz & Zavala, 2011)

S Yan, Hsiao & Hsieh, 2011)

Sopelete, Taketomi, Silva, Pereira & Sung, 2010)

Bernal, Daza & Rincén, 2010)

Park & Kim, 2010)

Z.Chen & Lu, 2010)

(
(
(
(
(
(
(
(Prasetyo, Muhamad & Fauzi, 2011)
(
(
(
(
(
(
(

Falkmer, Renner & Anund, 2010)

X |IX | X | X | X | X | X
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(L. V. D. Souza & Siquerira, 2010)

(Wilson, Marshall, Wilson & Krizek, 2010)

(Gao & Klein, 2010)

(Carvalho, Moreira da Cruz, Cdmara & Guilherme de
Aragdo, 2010)

X [ X | X | X

De la primera revision analizada (Tabla 2) a la presente clasificacion se extiende una distancia
de nueve aflos. Si bien, la clasificacion propuesta por (Park & Kim, 2010), comenzaba el
camino para una categorizacion de la literatura acerca del SBRP, son los trabajos posteriores
los que modelan y amplian el panorama, afiadiendo categorias a las ya existentes, o
diferenciando técnicas de uso para hallar soluciones al SBRP (Miranda et al., 2018) (Ellegood
et al., 2019). La clasificacion desarrollada en este capitulo expande los conceptos sobre los
usos y practicas desarrollados por investigadores de todo el mundo. Ampliando el
conocimiento hacia otras dimensiones aun no consideradas, y abriendo todavia mas el
camino a esfuerzos colectivos que impulsen la investigacién en el SBRP.

Se entiende que el problema y las soluciones al ruteo de buses escolares, buscan la eficiencia
en la planificacion, con el fin de minimizar costos y agilizar el traslado de estudiantes. El SBRP
puede ser abordado desde el enfoque de cualquiera de los subproblemas desarrollados en
la literatura (Rousseau et al., 1980). En las tablas 1y 2, se nota un uso mayoritario del sub
problema de la Generacién de la ruta, seguida por la Programacion de la ruta. Se evidencia
también que el Ajuste de tiempo de llegada (School Bell Time Adjustement, en inglés), sigue
siendo uno de los sub problemas con menor frecuencia en las investigaciones, desde la
primera clasificacién ilustrada en la Tabla 2 (Park & Kim, 2010). Mientras que la generacién
de la ruta y la seleccion de parada de autobus siguen siendo uno de los subproblemas mas
usados.

A continuacion, se presentan a detalle cada uno de los cinco subproblemas acerca del SBRP
y como han aparecido en la literatura, seguida de una clasificacion mas, en la que se
determinan las diferentes practicas para las cuales se ha pensado y desarrollado
determinado algoritmo (Park & Kim, 2010), para mostrar cémo han aparecido desde una
perspectiva histdrica los distintos enfoques y las soluciones a contextos distintos.

1.1.2. Subproblemas del SBRP

Se puede determinar que los subproblemas, aunque individuales, se encuentran
estrechamente relacionados, ya que buscan resolver un mismo o una parte de un problema
mayor; el ruteo de buses escolares, que dada su complejidad es dificil de plantear desde un
punto de vista global.

El desarrollo de una solucidon nace del analisis en mayor atencién a alguno de estos
subproblemas, que parcialmente se mezcla con el enfoque y desarrollo de los demas
subproblemas. Esto hace que una revisién y actualizacion de la literatura sobre el SBRP sea
idonea en la medida que expande el marco de conocimiento que se tiene sobre la forma en
gue los investigadores de todo el mundo abordan el SBRP.
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En tal sentido, las posibilidades para encontrar buenas soluciones a un mismo problema
enriguecen el trabajo intelectual y académico en esta area, ya que se encuentra en constante
busqueda lo que hace diversa a la literatura acerca del SBRP, dado que cada nueva
publicacién responde con mayor atencidén a uno de los subproblemas, que por lo general es
también la busqueda a una falencia en un contexto determinado. Lo que puede entenderse
como aplicacién practica. Por ejemplo, nifios especiales requieren mejores rutas que se
ajusten a sus necesidades y a la optimizacion del tiempo (Caceres et al., 2019); preocupacion
por la calidad del aire en el transporte de estudiantes (Wilson, Wilson & Krizek, 2007);
carencia de buses y rutas en las zonas rurales de paises emergentes (Carvalho et al., 2010).

De esta manera, no solo las soluciones al problema del ruteo de buses son variadas, sino que
el problema en si puede identificar elementos distintos y significativos para su comprension.
En este sentido, se presentan a continuacién los subproblemas que se pueden considerar en
el SBRP.

1.1.2.1. Preparacion de los datos

La preparacion de datos es el paso previo para el resto de subproblemas, plantea el marco
conceptual a seguir. En este paso se tienen en cuenta niumero de estudiantes, localizacion
de la institucion, tipo de vehiculos y flota con la que se cuenta, asi como horarios estimados
de entrada o salida. Se puede usar un algoritmo genético capaz de compartir informacion
con otros enfoques o soluciones mediante técnicas de crossover-K'y de mutacién mutation-
S (Diaz-Parra et al., 2012) o desarrollar modelos comparativos con distintos niveles y
opciones en los datos a un mismo problema, para evitar las lesiones de estudiantes durante
el transporte (Falkmer et al., 2010). Un ejemplo mas, es la consideracion de datos
georreferenciados especificamente sobre una poblacion brasilera, para generar rutas que
respeten una restriccion de tiempo y distancia de camino hacia la parada del autobus (Porto
et al., 2015).

1.1.2.2. Seleccion de paradas de autobus

Este subproblema define el conjunto de paradas a los cuales los estudiantes seran asignados.
Por lo general los nifios caminan hasta la parada, pero en algunos casos el servicio se presta
puerta a puerta y cada hogar es considerado como una parada. Segln el ordenamiento
aplicado a la solucién de este problema, se consideran dos estrategias para su intervencion:
ubicacion-asignacién-enrutamiento, llamada estrategia LAR (por sus siglas en inglés,
Location-Allocation-Routing) o asignacion-enrutamiento-ubicacion, llamada ARL (por sus
siglas en inglés, Allocation-Routing-Location) (Afric et al., 2018).

Un trabajo que aborda este subproblema, por ejemplo, considera para la ciudad de Bogota
rutas mixtas en zonas con una sola via de acceso residenciales (Rodriguez-Parra et al., 2017).
Otros aplican un modelo para la asignacion de paradas considerando tiempos minimos y
maximos(Joaquin Pacheco et al., 2013). Demas enfoques consideran que las rutas pueden
dividirse y fusionarse, utilizando combinaciones distintas de subproblemas para minimizar el
numero de vehiculos utilizados por una institucion (Lewis & Smith-Miles, 2018).
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1.1.2.3. Generacion de ruta de bus

En este subproblema se establece la cantidad de estudiantes por autobus y el tipo de
autobus. Se construye la ruta de autobus mediante dos estrategias: seleccionando primero
el grupo de estudiantes, luego definiendo una ruta para el abordaje; o seleccionando primero
la ruta para el abordaje, seguida de la seleccidon del grupo de estudiantes que la usaran. El
gran introductor de la primera estrategia fue Newton (Park & Kim, 2010). Se puede usar un
modelo matematico de solucién al P-median con diferentes variables que ayudan a la
optimizacién en la generacion de rutas (J. Kim & Soh, 2012). En la actualidad, por ejemplo, la
generacion de las rutas puede pasar por un analisis de las redes viales y las condiciones
medioambientales, con el fin de no sélo optimizar una ruta, sino disminuir el nimero de
accidentes de esta (S. Sun, Duan & Xu, 2018b).

1.1.2.4.  Ajuste de tiempo de llegada

Estima horas precisas e idoneas para programar tiempos de llegada que sirvan para la toma
de decisiones sobre las rutas. Para algunos autores, el ajuste de una hora de entrada es usado
con regularidad como restriccién de tiempo, lo cual hace que sea considerado, no como un
sub problema principal, sino como condicionante de los demas (Park & Kim, 2010). Dentro
de los articulos que usan el ajuste del tiempo de llegada para encontrar una solucién éptima
se observa, por ejemplo, el uso de este subproblema para desarrollar un modelo eficiente
en el transporte de estudiantes especiales que requieren de autobuses y equipamiento
especial, al igual que un traslado puerta a puerta; en este caso el ajuste en los tiempos de
entrada favorece la optimizacién de rutas y tiempo en el proceso de abordaje y descenso de
los estudiantes (Caceres et al., 2019).

Otros autores que usan el ajuste de tiempo de llegada, abordan el subproblema como una
solucidn a rutas que cuentan con ventanas de tiempo, esto convierte la optimizacién de la
hora de llegada en un objetivo, subordinada a las demas variables, y no al contrario. De
esta forma se descompone el problema de una manera distinta (Ezquerro et al., 2018).

1.1.2.5. Programacién de la ruta

Este subproblema establece horas de salida y tiempos de llegada para los vehiculos de uno
de los nodos, institucion o conjunto de instituciones educativas. La ruta pasa por un complejo
procesamiento de datos. Esto se realiza por medio de algoritmos preestablecidos bajo
criterios predeterminados. Este puntualiza tiempos de salida y llegada, las heuristicas aqui
tienden a ser mas variadas. Se consideran flotas de buses, ventanas de tiempo, rutas con
escuelas multiples, o rutas hibridas.

La programacion de la ruta puede considerarse el ultimo paso en la solucién del SBRP,
aunque sin duda es el punto de partida para algunos autores. Algunos proponen una
programacién de la ruta que pase por diferentes consideraciones dentro de los
subproblemas, ya que asume que la solucién dptima a un subproblema no siempre se
identifica con una integracion idénea al modelo de programacion de la ruta (Shafahi et al.,
2018). Otros autores relacionan la programacion como una solucién a un conjunto de
variables que incluyen ventanas de tiempo (Fligenschuh, 2011).
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1.1.3. Técnicas de Soluciones del SBRP

La descomposicion en subproblemas del SBRP sirve para hacer posible la generacién de
soluciones. Optar por uno de los subproblemas es también buscar la técnica que debera
usarse para obtener una solucion valida. Un estudio en 2019 analizé 64 articulos publicados
acerca del SBRP y categorizé el uso de las técnicas segun la frecuencia con la que aparecian
en la literatura. Dando énfasis al entendimiento sobre una tendencia actual de uso (Ellegood
et al., 2019). La Figura 1 detalla el numero de articulos publicados y la tendencia de usar
algoritmos genéticos, para la solucién del SBRP, en la actualidad.

Figura 1. SBRP Implementacién de la Meta heuristica
Fuente: (Ellegood et al., 2019).
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La idea central del algoritmo genético se basa en la evolucion, donde se espera que los
individuos mejor adaptados trasmitan a sus hijos a través de la herencia genética su proceso
de adaptacion y este pueda ser trasmitido y mejorado por las poblaciones siguientes, sus
componentes aceptan o descartan distintos resultados desde un punto de vista evolutivo y
de adaptacion. Es por tanto eficiente en problemas que requieren contemplar multiples
factores para dar una respuesta en tiempo real, y también aquellos que desean usar la
inteligencia artificial (Al-khatib & Nahar, 2018).

La técnica de colonia de hormigas (ACO) intenta seguir el comportamiento de las hormigas
para generar soluciones hallando la distancia mas corta cuando hay diferentes puntos de
referencia (Yigit et al., 2018); la Busqueda Tabu sirve para mejorar la busqueda de una
solucion matematica al problema del ruteo; el algoritmo que usa la técnica GRASP encuentra
una posible solucion en un primer paso y en un segundo trata de optimizarla; el algoritmo
de recorrido simulado (Simulated Annealing) discrimina si una de las iteraciones puede
permanecer o cambiar de posicion mediante una simulaciéon para aceptar su validez y
probabilidad de optimizacion, al igual que la técnica anterior, estas son de caracteristica
meta-heuristica.
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1.1.4. Clasificaciones practicas del SBRP

Entendidos los cinco subproblemas, se puede dar un paso mas alld en una visualizacién desde
una perspectiva histérica, que delimite la publicacién de los articulos de acuerdo a su
desarrollo. Se establece entonces una clasificacién basada en las aplicaciones practicas a
soluciones dadas, o dentro la caracterizacién del problema (Park & Kim, 2010).

Puede ampliarse esta clasificacion, entendiendo que dentro de la literatura el constante
desarrollo presenta nuevos enfoques del problema, que también son alimentados en
soluciones por avances tecnoldgicos que permiten nuevos algoritmos de solucidn, o nuevos
elementos dentro del problema que no fueron considerados con anterioridad (Miranda et
al., 2018). Se pueden percibir cambios en algunas categorias, por ejemplo, la flota Mixta
donde considera un tercer componente: Heterogénea/ilimitada o Heterogénea/limitada,
donde la flota Mixta puede presentar cualidades en el uso de vehiculos que antes no habian
sido consideradas, como la adquisicién de un vehiculo nuevo (Miranda et al., 2018). En este
nuevo componente se clasifican los articulos del SBRP basado en su aplicacién practica,
presentados en la Tabla 4.

Tabla 4 Clasificacion basada en las aplicaciones practicas hecha por Kim
Fuente: (Park & Kim, 2010)

Reference #. Urban Mixed | Fleet Objectives Constraints Problem
School orrural loads | mix size
(R. M. Newton & Single Urban NO HO Not C, MRT 50-80 stops  Artificial
Thomas, 1969) specified
(Angel et al.,, 1972) Multiple  Suburban NO HO N, TBD C, MRT 1500 Tippercanoe,
students Indiana
(Bennett & Gazis, Single Urban NO HO TBD, TSD C, MRT 256 stops Toms River,
1972) New Jersey
(R. M. Newton & Multiple  Urban NO HO N, TBD C, MRT 1097 Western New
Thomas, 1974) students, 76 York
stops
(Verderber, 1974) Multiple  Urban NO HO N, TBD C, MRT 11,000 New York
students
(Gavish & Shlifer, Single Urban NO HO N, TBD C, MRT 21 stops Artificial
1978)
(Bodin & Berman, Multiple  Urban NO HO N C, MRT, TW 13,000 Brentwood,
1979) students New York
(Dulac et al., 1980) Single Urban NO HO N, TBD C, MRT, 585 Drummondville,
MWT students, 99 Canada
stops
(J Desrosiers, Multiple Both NO HO N, TBD C, MRT, About Drummondville,
Ferland, Rousseau, MWT 16,000 Canada
Lapalme, & students
Chapleau, 1981,
1986a)
(Hargroves & Multiple  Suburban  YES HT N, TBD C, MRT, MSN 8537 Albemarle,
Demetsky, 1981) students Virginia
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(Swersey & Ballard, Multiple  Urban NO HO N T™W 37 schools New Haven,
1984) Connecticut
(Chapleau et al., Single Urban NO HO N, SWD C, MRT, 2079
1985) MWT students
(Russell & Morrel, Multiple  Urban YES HO TBD C, MRT 140 Tulsa,
1986) students Oklahoma
(D.-S. Chen et al,, Multiple  Rural YES HO N, TBD C, MRT 2413 Choctaw,
1990) students Alabama
(Sam R. Thangiah & Single Rural NO HT N, TBD, TSD  C, MRT 353
Nygard, 1992) students
(Robert Bowerman Single Urban NO HO N, SWD, LB C, MWT 138 Ontario,
etal., 1995) students Canada
(Braca et al., 1997) Multiple  Urban YES HO N C, MRT, TW, 838 stops, Manhattan,
EPT, MSN 73 schools New York
(Corberan et al., Single Rural NO HO N, MRL C 55 stops Burgos, Spain
2002); (J Pacheco &
Marti, 2006)
(L. Li & Fu, 2002) Single Urban NO HT N, TSD, TBD, C 86 students, Hong Kong
LB 54 stops
(Ripplinger, 2005) Single Rural NO HT N, TBD C, MRT 131 Artificial
students
(Spada et al., 2005) Multiple  Rural YES HT TL C,TW 274 Switzerland
students
(Schittekat, Sevaux, Single Urban NO HO TBD C 50 students,  Artificial
Sérensen, 2006) 10 stops
(Bektas & Elmastas,  Single Urban NO HO N, TBD C, MRT 519 Ankara, Turkey
2007) students
(Fugenschuh, 2009) Multiple  Rural NO HO N, TBD TW Range 102 schools ~ Germany

Bajo esta perspectiva se tienen en cuenta diferentes variables: nimero de escuelas (NS) a las
cuales se dirige la solucién al problema, ya que puede responder a multiples escuelas (M) o
no especificar (NS) lo que deja abierta la solucion a una aplicacién en especifico; el entorno
al que pertenece dicha escuela, estos pueden ser rural (R), urbana (U) o ambas (A), también
puede ser semiurbana (S); se discriminan elementos como la flota, que puede ser
homogénea (Ho) o heterogénea (He); y la disposicion de la carga de dicha flota, que puede
integrar estudiantes de una Unica escuela o de diferentes, en cuyo caso se denomina como
carga Mixta; y por ultimo, si la solucidn esta enfocada a estudiantes especiales, entendidos
como aquellos que debido a problemas de salud necesitan ser transportados con mayor
cuidado. Estas variables funcionan como caracteristicas del problema del SBRP, que ayudan
a perfilar y definir los detalles del problema.

De igual forma, se establece un objetivo (OJ) preciso al que se dirige la solucién, ya que los
entornos o caracteristicas del SBRP no son siempre los mismos. Estos objetivos pueden ser
el de minimizar el tiempo de los estudiantes al interior del autobus (Te), o la reduccién del
tiempo de recorrido de la ruta (Rt); también suele identificarse la jornada (JO) para la cual se
disefia la solucién del SBRP. Por ultimo, se tienen las restricciones, que son aquellas
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condicionantes a la solucién del problema, que pueden ser el tiempo de llegada, un nimero
especifico de estudiantes, buses o escuelas.

De esta forma, se ejemplifica como la aplicacién practica al SBRP es diversa y en constante
expansion. Expandir el analisis sobre la literatura reciente puede establecer algunas
categorias nuevas, ya que la preocupacion y busqueda de soluciones a problemas de
sostenibilidad son de vital importancia en la literatura reciente acerca del SBRP. Asi, por
ejemplo, articulos con preocupaciones sobre los niveles de contaminacién para los
estudiantes dentro de la flota de bus y soluciones para disminuir la exposicién a la
contaminacion pueden incluirse en la problematica del SBRP, consideraciones que antes no
estaban incluidas dentro de la discusion en la literatura.

1.1.5. Nuevas Categorias

En el presente texto se entiende que la busqueda de soluciones al problema de SBRP siempre
encontrard nuevos elementos a considerar. En tal sentido, la propuesta de este documento
extiende la primera clasificaciéon presentada en la Tabla 3 (Park & Kim, 2010), y continuada
por otros autores (Miranda et al., 2018) (Ellegood et al., 2019), para dar cuenta de los nuevos
elementos del SBRP aparecidos en la literatura. Por esta razén se piensa en las siguientes
categorias dentro de los objetivos y restricciones que componen las clasificaciones
anteriores.

1.1.5.1. Detalle de nueva clasificacion.

A continuacién, en la Tabla 5, se detallan las nuevas categorias que se proponen en el
presente documento, otorgandoles un lugar dentro de clasificaciones pasadas, con el fin de
expandir y dar un valor agregado a las revisiones de la literatura sobre el SBRP realizadas
hasta la fecha.

Nuevas categorias dentro de los objetivos: Garantizar la sostenibilidad (estudiantes o medio
ambiente). Nuevas categorias consideradas dentro de las restricciones: Soluciones en tiempo
real, Solucion dindmica, Multi-load, Tiempo dependientes y Coordinacion.
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Tabla 5 Detalle de nuevas categorias.
Fuente: Autor

Objetivos

(Ercan et al., 2016)

(F. Li et al., 2015)

(Goeke & Schneider, 2015)
Sostenibilidad (Upham & Jakubowicz, 2008)

(

(

(

Wilson et al., 2007)
Moodie, Haby, Galvin, Swinburn & Carter, 2009)
Long, Harré & Atkinson, 2015)

Restricciones ‘

(Al-khatib & Nahar, 2018)
Tiempo Real (Yigit et al., 2018)
(Yigit & Unsal, 2016)
L (Y. Lee et al., 2013)
Dinamica —
(Yigit et al., 2018)
Multi-Carga (Miranda et al., 2018)
Tiempo dependiente (S.Sun et al., 2018b)
Coordinacién (Dave et al., 2013)

Los nuevos enfoques de desarrollo, sostenibilidad o desarrollo de algoritmos de respuesta
en tiempo real, deben ser definidos dentro de la literatura del SBRP. A continuacion, se
definen cada uno de los nuevos items seguido por una tabla de clasificacién de articulos bajo
las restricciones y objetivos planteados como nuevos dentro del SBRP. Se identifica de esta
manera las nuevas categorias de clasificacion dentro de la caracterizacion del problema.

1.1.5.1. Sostenibilidad

Se interpreta como la forma de generar algoritmos que sean sostenibles y generen menos
costos, mejor rendimiento medioambiental o mejoras en la salud. Pueden encontrarse
desarrollos de un modelo de transporte que ayuda a la salud de los estudiantes, proponiendo
recorridos y caminatas que ahorren dinero en la intervencién contra la obesidad (Moodie et
al., 2009), o que realizan un estudio similar de lucha contra la obesidad, aunque con enfoque
en la comunidad que rodea a los estudiantes, con el fin de crear dindmicas que incentiven la
caminata y el uso de medios de transporte econémicos (Long et al., 2015).

El uso de autobuses que usan Diésel, o automotores deteriorados por el tiempo, pueden
causar impacto en el medio ambiente o en los estudiantes, por los altos niveles de
contaminacion. Se hacen estudios referentes a manejo de flota y tiempo de recorridos para
exponer a estudiantes y al medio ambiente en lo minimo a agentes contaminantes.



También pueden hallarse analisis para el uso de vehiculos eléctricos en el transporte de
estudiantes, dado que es de los servicios que mas impactan el medio ambiente dentro del
sector del transporte, ademads se analiza la posibilidad de que estos vehiculos participen de
la red mediante el sistema V2G, obteniendo recompensas al conectarse a la red eléctrica
(Ercan et al., 2016). Otros analizan los niveles de contaminacion dentro de la cabina para los
estudiantes, en busca de disminuir el tiempo de exposicion de estos a agentes
contaminantes, asi como identificar los factores que ayuden a disminuirlos (F. Li et al., 2015).

Otros trabajos usan modelos de flota Mixta (vehiculos eléctricos y de combustion), y
ventanas de tiempo para encontrar la forma de optimizar el uso de vehiculos eléctricos sin
que esto afecte la movilidad o el consumo de energia y disminuya al mismo tiempo las
emisiones de agentes contaminantes, entendiendo que pueden existir complicaciones
estructurales y financieras para mantener una flota Unicamente eléctrica (Goeke &
Schneider, 2015).

Dentro de esta nueva categoria también se encuentran articulos anteriormente no
vinculados dentro del problema del SBRP. Quizad también por su propio objeto de estudio,
por ejemplo, los estudios de la Universidad de Manchester que, en la busqueda de generar
politicas de cero emisiones, ve en el traslado de estudiantes internacionales una
problematica para el cumplimiento de sus metas (Upham & Jakubowicz, 2008). Otras
soluciones interpretan el nivel de emisiones de agentes contaminantes relacionado con la
distancia en la que los estudiantes se desplazan, mayor distancia implica mayor
contaminacion, asi generan un algoritmo que ayuda a identificar escuelas cercanas para la
asignacion de estudiantes y rutas de buses que impliguen un menor tiempo de traslado
(Wilson et al., 2007).

1.1.5.2. Tiempo real

Las soluciones en tiempo real son una prioridad en la actualidad, dado continuos cambios
por parte del clima, trafico o incidentes aislados, la ruta de un autobus puede modificarse
para mejorar tiempos de recorrido en tiempo real. Para hallar una solucién, algunos usan un
algoritmo genético generando un modelo de respuesta en tiempo real (Real-Time system
GA, SRT-GA) que, mediante aplicacion movil, es capaz de proporcionar la ruta mas corta a un
conductor especifico (Al-khatib & Nahar, 2018). Otros usan el algoritmo genético para
encontrar una solucion en tiempo real, sin embargo, extiende el uso de herramientas, ya que
considera que soluciones meta-heuristicas son mas eficientes que las que usan una
heuristica simple; combina el AG con la optimizacion de la colonia de hormigas (ACO, por sus
siglas en inglés) y la solucién dindmica (Yigit et al.,, 2018). Ya anteriormente se habia
desarrollado una solucion en tiempo real usando Unicamente la optimizacion de colonia de
hormigas (ACO, por sus siglas en inglés) (Yigit & Unsal, 2016).

1.1.5.3. Dinamica

Algunos problemas implican encontrar una solucion para multiples estaciones de parada, en
las que estudiantes abordan o son trasladados a las instituciones. Por tanto, se consideran
dinamicas en la medida en que no tienen un Unico punto de partida y llegada, sino que estos
pueden ser multiples dependiendo de la necesidad de la institucién educativa. Esto se

37



resuelve desarrollando un algoritmo que considere la carga Mixta y las ventanas de tiempo
para generar una solucion dindmica a la ruta de una institucién en especifico (Y. Lee et al.,
2013). También, dentro de la elaboracién de un algoritmo genético de respuesta en tiempo
real para la solucion al SBRP, no sélo se considera el uso del modelo de optimizacién de
colonia de hormigas (ACO, por sus siglas en inglés), sino que también la solucion dinamica es
parte de una solucion éptima (Yigit et al., 2018).

1.1.5.4. Carga multiple

La carga multiple permite que, en la generacion de ruta, estudiantes de diferentes escuelas
puedan ser recogidos y llevados a diferentes instituciones de manera simultdnea. De esta
forma, su direccién de desplazamiento (si llegan o parten) solo es una variante que permite
mezclar diferentes estudiantes con diferentes tiempos de llegada y salida, que sirven para
optimizar el recorrido de una ruta de autobus. En tal sentido, se puede desarrollar un
algoritmo con aplicacion a estudiantes de una zona rural, cuya solucion busca optimizar el
uso de recursos en zonas con poco desarrollo social y econdmico (Miranda et al., 2018).

1.1.5.5. Tiempo dependiente

Las condiciones medioambientales, accidentales y de congestion no son comunmente
consideradas dentro de las variantes en la generacién de una solucién del SBRP. Es por esta
razén que las condiciones meteoroldgicas y circunstanciales son consideradas como parte
condicionante del recorrido de un vehiculo de un lugar a otro, para asi evitar congestiones,
accidentalidad y disponer mejor del tiempo del recorrido. Algunas publicaciones, por
ejemplo, buscan una solucion que interprete estos elementos junto con las ventanas de
tiempo, para con ello encontrar recorridos y sistemas de enrutamiento de un autobus
Optimo y que ante una eventualidad no se vea afectado en demasia por tales
acontecimientos (S. Sun et al., 2018b).

1.1.5.6. Coordinacion

Los problemas de trasporte de estudiantes en muchas medidas obedecen a condiciones
econdémicas y sociales de las poblaciones. De esta manera, modelos de transporte que
ofrezcan el servicio a mas de una escuela y generen rutas con estudiantes mixtos puede ser
una solucion econdémica, pero debido a las mismas condiciones sociales, implica una decision
externa a la institucion educativa. Un ejemplo de coordinacion en este sentido se encuentra
(Dave et al., 2013), donde se realiza una encuesta para percibir dentro de los padres de un
sector en la India, la posibilidad de contratar un sistema de transporte debido a las malas
condiciones en el transporte de sus hijos.

En la Tabla 6 se realiza una clasificacion con respecto a la aplicacién practica que ha tenido
el problema de ruteo de buses escolares hasta el 2019.
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Tabla 6 Clasificacion por aplicacion practica del SBRP extendida hasta 2019 siguiendo el trabajo realizado en (Miranda et al., 2018) (Park
& Kim, 2010).
Fuente: Autor

Autor NE 2N JO CM ES FL Objetivos Restricciones
(Caceres et al., 2019) M u NE Si Si Ho Te Primera recogida
(Shafahi et al., 2018) Una U NE No No Ho Rutas de buses Tlempo§
dependientes
(Lewis & Smith-Miles, 2018) M U NE No No He Mejoramiento de buses NE
Mdxima distancia de
(Dirks et al., 2018) M u D No No Ho Te camino hacia la
parada de autobus
(S. Sun et al., 2018a) M U NE  No No Ho Te Tiempos
dependientes
(O’Neil & Hoffman, 2018) M U NE No Si He Mejoramiento de buses NE
(Ezquerro et al., 2018) M u NE No No NE Ventana de tiempo NE
(Sales et al., 2018) M u NE No No He Rutas de buses NE
(Al-khatib & Nahar, 2018) Una U NE No No Ho Tiempo real Tiempo real
(Oluwadare et al., 2018) Una U NE No No Ho Nb NE
(Unsal & Yigit, 2018) M u NE No No Ho Dinamica y tiempo real rDelzfmlca y tiempo
(Yigit et al., 2018) Una Rural NE No No Ho Dindmica y tiempo real rDe|2|am|cayt|empo
(Lewis et al., 2018) M u NE No No He Reduccion de tiempo NE
Reduccion de buses y
(Mokhtari & Ghezavati, 2018) M u NE Si No He tiempo de los NE
estudiantes
(Zhilie Li et al., 2018) M u NE Si No He Ventana de tiempo NE
(Miranda et al., 2018) M R D Si No He Reduccion costos Multi-load
(Pérez & Hernandez, 2017) Una U NE No  No Ho Total, _de tiempo , NE
recorrido por el autobus
. Reduccion de buses y de
(Hashi et al., 2016) Una U NE No No Ho NE

tiempo de viaje
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(Levin & Boyles, 2016) M u NE No No Ho Reduccién de tiempo NE

(Z. Wang et al., 2017) M u NE No No Ho Ndmero de buses NE
Reduccién de b d

(Batta et al., 2017) M u D No No Ho .e uecion ‘e‘ USESYAE  Escuelas con WT
tiempo de viaje

(Ermagun & Samimi, 2017) M u NE No No He Distancia recorrida NE

(Fatima Souza et al., 2017) M R NE Si No He Total, tiempo NE

(Jouzdani et al., 2017) M u NE No No He Reduccién tiempo NE

(Parvasi et al., 2017) M U NE No No He Reduccion costo NE

(Jianguo Wang & Huang, 2017) M u NE No No He Rutas de buses NE

Distancia recorrida y
(Mouhcine et al., 2017) M u NE No No NE Ruta de buses capacidad de cada
vehiculo
. , Reducir costo

(Rodriguez-Parra et al., 2017) u NE Si No He . NE
operacional

(B. Yao et al., 2016) M u NE Si No He Reduccién tiempo NE

(Fatima Souza et al., 2016) M R NE Si No He Reduccion tiempo NE

(Yigit & Unsal, 2016) Una U NE No No He Rutas de buses NE

(R. Xu et al., 2016) Una U NE No No He Atributos del vehiculo NE

(Pérez & Hernandez, 2016) Una U NE No  No NE Siz?:cc'on detiempode

(Huo et al., 2014) Una U NE  No No NE Reducir costo NE
operacional

(Kinable et al., 2014) Una U NE  No No He Reduccion de busesy de ¢
tiempo de viaje

(Ruiz et al., 2014) M U NE Si No NE Reduccion de buses NE
R = - I

(Minocha & Triphati, 2014) Una U NE  No No He educcion de busesy de  Capacidad de
tiempo de viaje vehiculo

(C DiMaggio, Chen, Muennig & Li, 2014) NE U NE  No No He Reduccion deriesgoen 0
peatones infantiles

(Chalkia et al., 2014) M U NE No No NE Seguridad de los nifios NE

(Mammen et al., 2014) M D D No No He Distancia de ruta NE

(Muennig et al., 2014) M U NE No No He Reduccion de lesiones NE
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(Cutumisu et al., 2014) NE u NE No No He Seguridad de los nifios NE
Ti did |

(Nassief et al., 2016) Una U NE No  No NE n'i‘;r;po perdidoporios e

(de Sd et al., 2016) M u NE No No He Seguridad de los nifios NE
Mejorar niveles de

(Ercan et al., 2016) M u NE No No Ho contaminacion NE
(ambiente)

(Olympia et al., 2016) M u NE No No He Seguridad de los nifios NE

(Unsal et al., 2016) Una U NE No No NE Reduccion tiempo NE

. Reduccién de paradas de

(Sarubbi et al., 2016) u NE No No He NE
buses

(Siqueira et al., 2016) D NE No No He Reduccion tiempo WT

(Chalkia et al., 2016) D NE No  No NE Seguridad hacia la NE
parada de autobus

(C. M. Silva, Sarubbi, Silva, Porto & Nunes, 2015b) M R NE Si No He 5;?:“'0” detiempode
R =

(Campbell et al., 2015) M R D St No NE educcion de busesy de o
tiempo de viaje
Mejorar niveles de

(F. Lietal., 2015) NE NE NE No No NE conta.mlnauon NE
(ambiente dentro del
bus)
Reduccion de buses y de

(X. Chen et al., 2015) M NE NE No No Ambas ) . WT
tiempo de viaje

(Shangyao Yan et al., 2015) M u NE No No He Reduccion de tiempo NE

(Kamargianni et al., 2015) NE u NE No No He Seguridad de los nifios NE

(Kang et al., 2015) M u Si No NE Reduccion de tiempo NE

Semi- , -

(Ellegood et al., 2015) Una Reml NE Si No Ho Reduccion de buses NE

(Bégl et al., 2015) U Mi  No  No NE Reduccidn de costo NE
operacional

(Porto et al., 2015) R NE No No NE Total estudiantes NE
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Mejorar niveles de

(Goeke & Schneider, 2015) NE u NE No No He contaminacion WT
(ambiente)
(F4tima Souza, 2015) M R NE Si No He EES;SCC'O” decostosyde
(Ermagun & Samimi, 2015) M u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Long et al., 2015) M u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Quintero et al., 2014) M u NE No No He Capacidad del vehiculo NE
(C. Lee & Li, 2014) M u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(O’Neal et al., 2014) M u NE No No He Rutas de buses NE
(Yang et al., 2014) NE u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Mitra & Buliung, 2014) NE u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Farajetal., 2014) M R NE No No He Reduccion tiempo NE
(Smith et al., 2013) M N NE No No He Salud (actividad) NE
(Y. Lee et al., 2013) Una U NE Si No NE Dindmica Dinamica WT
(Dang et al., 2013) MU NE Si No NE EES;‘:C'O” decostosyde
Seguridad de los nifios
(Mehta & Lou, 2013) Una U NE No No NE (uso del cinturén de NE
seguridad)
(Joaquin Pacheco et al., 2013) M R D No No NE Reduccién de tiempo NE
(Park et al., 2013) M u NE Si No He Reduccion de tiempo NE
(Jorge Riera & Salazar, 2013) Una U NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Patrick Schittekat et al., 2013b) M u NE No No He Reduccion de tiempo WT
(Dave et al., 2013) M u NE No No NE Reduccion de costos Coordinados
(Sghaier et al., 2013) Una U NE No  No NE EES;SCC'O” decostosyde
(W Liu, 2013) M u NE No No NE Reduccién de tiempo NE
(Buliung et al., 2013) M u NE No No He Rutas a la escuela NE
(Addor et al., 2013) Una U NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Dengah et al., 2013) Mo A NE No  No NE Reduccion de busesy de

tiempo de viaje
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Reduccion de buses y de

(Diaz-Parra et al., 2012) Una U Mii No No Ho . .. NE
tiempo de viaje
(T. Kim & Park, 2013) NE u NE No No NE Reduccién de tiempo NE
(S. R. Thangiah et al., 2013) M u NE No No NE Reduccion de buses NE
(Y. Lee et al, 2013) NE NE NE Si No NE Dindmica Dindmica WT
(Chriqui et al., 2012) M u NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Chan et al., 2012) NE NE  NE No  No NE Clenciay pensamiento -
critico en high school
(Mandujano et al., 2012) M R D No No He Reduccion de costos NE
Condiciones ambientales
camino a la paraday
(Larsen et al., 2012) M u NE No No NE parada-casa/ Salud NE
(actividad: fisica,
caminar, bici)
(Diaz-Parra et al., 2012) Una U Mi  No No Ho Reduccion de busesy de o
tiempo de viaje
(J. Kim & Soh, 2012) Una U NE No  No NE Reduccién de tiempo Capacidad del
’ vehiculo / WT
(Eldrandaly & Abdallah, 2012) Una U NE No No Ho Reduccion de tiempo Cap/acidad del
vehiculo / WT
(Jorge Riera & Salazar, 2012) M A NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Park et al., 2012) M NE NE Si No NE Reduccion de tiempo NE
(B.-I. Kim et al., 2012) M NE NE Si No Ambos Reduccion de tiempo WT
(Suetal., 2012) NE NE NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Arias et al., 2012) Una U Amba No No NE Reduccion de tiempo Cap/acidad del
! s vehiculo / WT
(J. Zhang & Li, 2012) NE NE NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(P Schittekat et al., 2012) NE NE NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Bock et al., 2012) NE NE NE No No NE Reduccion de buses Capacidad del
vehiculo
(Galloway et al., 2011) NE R NE  No No NE Observary contarlavida .
salvaje durante el viaje
(Van Moffaert et al., 2011) NE NE NE No No NE Reduccion de tiempo NE
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(Stewart, 2011) NE NE NE No No NE Salud (actividad fisica) NE
(Khan et al,, 2011) M u NE No No He Reduccién de tiempo NE
(Fugenschuh, 2011) M NE NE No No NE Reduccién de tiempo WT
(Sidharthan et al., 2011) NE NE NE No No NE Salud (actividad fisica) NE
(Prasetyo et al., 2011) M u NE No  Si NE Reduccién de tiempo NE
(Dfaz et al., 2011) NE NE NE No No NE Reduccion de costos NE
(Sopelete et al., 2010) NE U NE  No No He y;;?liioie(SEES"HYS;;'S‘;S NE
Posturas en los vehiculos
(Bernal et al., 2010) NE NE NE No No He de transporte escolar NE
(Cinturdn de seguridad)
(Park & Kim, 2010) NE NE NE No No NE Reduccion tiempo WT
(Z. Chen & Lu, 2010) NE NE NE No No NE Reduccion tiempo NE
(Falkmer et al., 2010) M A D No  No NE Eee(gjﬁrci;f; de costos / NE
(L. V. D. Souza & Siquerira, 2010) M u NE Si No He Reduccion de tiempo NE
(Wilson et al., 2010) M u NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Gao & Klein, 2010) M u NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Carvalho et al., 2010) M R NE No No NE Reduccion de tiempo NE
Reducir la obesidad
(Moodie et al., 2009) M NE D No No He infantil / Salud (actividad: NE
fisica, caminar)
(Fugenschuh, 2009) M R NE No No He Reduccion de buses WT
(Rashidi, Zokaei-Aashtiani & Mohammadian, 2009) Una U NE No No NE Reduccion de tiempo S;F:iac(alci)ad del
(Ibeas, Moura & Dell’Olio, 2009) MU NE Si No NE EES:SCCIOH decostosyde r
Mejorar niveles de
(Upham & Jakubowicz, 2008) M U NE No No NE contaminacion NE
(ambiente)
(Yarlagadda & Srinivasan, 2008) M u NE No No He Reduccion de tiempo NE
(Mueller, Tscharaktschiew & Haase, 2008) M U NE No No He Reduccion de tiempo NE
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(Ulfarsson & Shankar, 2008) M NE NE No No He Salud (actividad fisica) NE
(Khader, 2008) Una U NE No No NE Reduccién de tiempo NE
S. Thangiah, Fergany, Wilson, Pitluga & Mennell, . i
( g gany g M R NE S No He RedUCC|on d‘e ‘costos y de NE
2008) tiempo de viaje
Predecir ti d
(Chung & Shalaby, 2007) MU NE No  No NE redecir iempo ae NE
llegada buses
(Bektas & Elmastas, 2007) Una U NE No No NE Reduccion de costos NE
(Hanley, 2007) M A NE No  No NE Reduccion de costosy de
tiempo
(Sanches & Ferreira, 2007) R NE No  No NE Reduccion de costosy de
tiempo
(P Schittekat, Sérensen, Sevaux & Springael, 2007) u NE No No NE Reduccion de tiempo WT
Mejorar niveles de
(Wilson et al., 2007) M u NE No No He contaminacion NE
(ambiente)
(Patrick Schittekat et al., 2006) NE NE Si No Ho Reduccién de tiempo NE
(Fugenschuh & Martin, 2006) M M#i Si No NE Reduccion de buses NE
(Ripplinger, 2005) M NE No Si He Reduccion de tiempo NE
(Spada et al., 2005) M NE NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Simchi-Levi, Chen & Bramel, 2005) M u NE No No NE Reduccion de tiempo NE
(Belcher, Britt, Granade, Powell & Schlessinger, M R NE No No NE RedUCC|on de costos y de NE
2005) tiempo
B A Day, McMill Alf
(Boarnet, Anderson, Day, McMillan & Alfonzo, M U NE No No He Salud (actividad fisica) NE
2005)
Reduccion de buses y de .
(Geem, 2005) Una NE NE No No NE tiempo mediante Cap,audad de
) vehiculo / WT
proceso musical
(Ramage & Howley, 2005) Una R NE No No NE Percepcién de los padres  NE
H 5 . .
(Ke, Caron & Aneja, 2005) NE NE D No No egmogen Reduccion de tiempo NE
Het : . .
(Rhoulac, 2005) M u D No No ec? erogen Reduccion de tiempo NE
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Heterogén

(Kingham & Ussher, 2005) M u NE No No o Reduccion de trafico NE
(Lima, Goldbarg & Goldbarg, 2004) NE NE NE No No Ssterogen Reduccién de tiempo NE
(S R Thangiah, Wilson, Pitluga & Mennell, 2004) M R NE Si No Ssterogen Reduccién de tiempo NE
(L. Li & Fu, 2002) Una U D No No NE Reduccion de tiempo NE
(Corberan et al., 2002) R NE No No NE RedUCC|on de buses y de NE
tiempo
(Howley, Howley & Shamblen, 2001) M A NE No No NE Seguridad NE
(Rhoulac, Rouphail & Tsai, 2001) M A NE No No NE Reduccion de buses NE
(ZSOpOals)owc, Chien, Kelnhofer-Feeley, Wang & Hu, Una U M No No NE Reduccion de costos WT
(Braca et al., 1997) M u NE No No NE Reduccién de costos NE
i |
(Robert Bowerman et al., 1995) Una U NE No No NE Reduccién de tiempo \S:Eiiﬂlcjjad de
(Sam R. Thangiah & Nygard, 1992) M u NE No No He Reduccion de tiempo NE
v -
(Bookbinder & Edwards, 1990) M u NE No No NE Reduccidn de buses elntana de tiempo /
Numero de buses
Distancia de los buses
(Nagurney, 1990) M u NE No No NE cuando no hay nifios NE
siendo transportados
(Atkinson, 1990) u NE No No NE Reduccion de tiempo WT
(D.-S. Chen et al., 1990) R NE  No No NE Reduccién de busesy de o
tiempo de viaje
-, . Capacidad del
(D.-S. Chen et al., 1988) M R NE No No NE Reduccion de tiempo ,
vehiculo
(Dauler & Nuttle, 1987) M NE A No No NE Reduccion de tiempo WT
(Graham & Nuttle, 1986) M U D No No NE Reduccion de costos WT
(Desrosiers et al., 1986) M A D No No NE Reduccion de costos y de WT
buses
(Russell & Morrel, 1986) M U NE No Si NE Reduccion de tiempo NE
(Swersey & Ballard, 1984) M U D No No NE Reduccion de buses WT
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Reduccion de costos y de

(Nygard, Summers & Wagner, 1982) M R NE No No NE ) NE
tiempo
(Hargroves & Demetsky, 1981) M A NE No No NE Reduccién de tiempo NE
(Dulac et al., 1980) M u NE No No NE Reduccién de tiempo NE
(Bodin & Berman, 1979) M NE NE No No NE Reduccion de costos WT
(Gavish & Shlifer, 1978) NE NE  NE No  No He Reduccién de costos Capacidad del
vehiculo
(Foulds, Read & Robinson, 1977) Una NE NE No No NE Reduccion de costos NE
(Gleason, 1975a) NE NE  NE No  No NE Reduccion de paradasde o
autobus
(Gleason, 1975b) NE NE  NE No  No NE Reduccion de paradasde o
autobus
(R. M. Newton & Thomas, 1974) MU NE No  No NE Reduccion de tiempoy  Capacidad del
de rutas vehiculo
Reduccion distancia
(Bennett & Gazis, 1972) NE NE NE No No NE entre paradas de NE
autobuses
(Angel et al., 1972) NE NE NE No No NE Reduccion de rutas NE
Capacidad del
(R M. Newton & Thomas, 1969) Una NE NE No No NE Reduccion de tiempo vehiculo / Ventana de
tiempo
(Lanxue, Zhen, Qingsong & Yunfeng, 2013) M U NE Si No NE Reduccin de buses y de WT

costos

Numero de escuelas (NS): Multiples (M), no especificado (NE). Zona (ZN), urbana (U), rural (R), Ambas (A), Semi Urbano (S). Flota (FL),
homogénea (Ho), heterogénea (He). Estudiantes especiales (ES), Dos jornadas (D). Objetivos (0J), Minimizar el tiempo del estudiante
(Te), Reduccién tiempo (Rt). Jornada (JO). Mafiana (M#f). Carga Mixta (CM). NUmero de buses (Nb), ventanas de tiempo (WT).
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1.2. Ruteo tiempo dependiente

1.2.1. Generalidades

La dependencia del tiempo es una caracteristica que se le atribuye a los problemas de ruteo
de vehiculos; en estos problemas se tiene en cuenta el horario o los intervalos en que se da
inicio a los viajes, puesto que la duracion de las rutas a disefiar esta directamente ligada a las
condiciones que tenga la via en determinados horarios del dia y dias de la semana. Estas
situaciones pueden conocerse a través de histéricos y ser ingresadas de forma a priori a la
ejecucién del modelo. Algunas de ellas pueden ser predictibles como la congestion vial y el
trafico o impredecibles como los accidentes (Chac Sam, 2010). Estos y otros aspectos pueden
generar una duracién mayor en el tiempo de ruta y un incremento en el consumo de
combustible.

Existen variables que se alteran como consecuencia del intervalo en el cual se inicia una ruta,
como por ejemplo la velocidad, esta caracteristica del viaje depende directamente de las
particularidades de la via. Asi pues, todas las variables que dependan del instante en que se
inicie la ruta, son dependientes del tiempo.

“El hecho de considerar tiempos de viaje dependientes de las condiciones de operacion de
la red vial, conduce a importantes beneficios. Por ejemplo, si se usan arcos no
congestionados durante el dia, el tiempo total de viaje debiera disminuir. Ademas, la
programacion se vuelve mucho mas confiable y, por lo tanto, podra satisfacer de mejor
manera las restricciones de tiempo que se pudieran imponer” (Ebensperger, 2009).

En la Grdfica 3 se muestra de forma general un ejemplo de la dependencia de la duracion del
viaje con respecto a la hora o el intervalo en el cual se inicia el recorrido, observando que
dicha duracion incrementa a medida que las horas de los intervalos lo hacen, es decir, cuando
la hora de inicio de la ruta es mayor.

Grafica 3. Duracion del viaje dependiente de la hora de salida
Fuente: Autor
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1.2.1.1. Tiempo de viaje efectivo dado por una funcién escalén (STEP
WISE)

La funcion escalonada es propuesta en (Malandraki & Daskin, 1992), los autores asumen que
el tiempo de viaje es constante y la congestion recurrente, es decir, que la velocidad de un
arco entre dos nodos es la misma y que no se tienen en cuenta condiciones inesperadas en
la red vial. En la Grdfica 4 se muestra este comportamiento, para este caso, cada arco (i, j)
fue reemplazado por Mj; arcos paralelos desde el nodo i al nodo j, donde Mj; es el nimero de
intervalos de tiempo distintos considerados en una funcion de tipo step que representa los
tiempos de viaje para el arco.

Griéfica 4. Funcién de tiempo de viaje de un arco (i, j) con tres intervalos de tiempo (Mij = 3)
Fuente: (Malandraki & Daskin, 1992)

Tiempo de viaje del arco (i,j)
)
[y

0 1 2 3
Tl] TU Tl] Tl]

1.2.1.2. Tiempo de viaje efectivo dado por una funciéon continua
(PIECEWISE)

Asumiendo que los tiempos de viaje cambian continuamente como funcién del tiempo y no
en saltos discretos; en (Malandraki & Daskin, 1992), se plantea un comportamiento de la
funcion de tipo PICEWISE expuesto en la Grdfica 5, cuando se permiten tiempos de espera
en los nodos y el tiempo de viaje en el intervalo m+1 es menor que el tiempo en el intervalo
m.
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Grifica 5. Ejemplo de red y funcidn step de tiempos de viaje
Fuente: (Malandraki & Daskin, 1992)

1 77— 2 /> 3

™
S
§ A B
© P
K]
©
2
m
>
Q
©
g C Q
£
Q
2
a b Hora del dia

1.2.1.3.  Funcién continua (PIECEWISE) con velocidad escalonada

En (Ichoua, Gendreau & Potvin, 2003) se asume que la velocidad entre los arcos dependera
de la hora en la que se inicie el recorrido, siendo asi los tiempos de viaje dependientes de la
velocidad, como se observa en la Grdfica 6. Los autores presentan un modelo basado en
velocidades de viaje dependientes del tiempo que satisface la condicion de primera en
entrar, primera en salir, FIFO (por sus siglas en inglés, first in, first out), en el que se ajusta la
velocidad cuando el vehiculo cruza el limite entre dos intervalos. En el modelo, la velocidad
de viaje es tratada como una funcidon escalén segun los periodos del dia, este
comportamiento es presentado en la Grdfica 7.

Grafica 6. Cambio de velocidad de viaje con el tiempo
Fuente: (Ichoua et al., 2003)
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Griafica 7. Funcién de velocidad de viaje en un nodo
Fuente: (Ichoua et al., 2003)
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1.2.1.4. Tiempo de viaje dependiente del tiempo y linealizacion de la
funcién de tiempo de viaje
En (Fleischmann, Gietz & Gnutzmann, 2004) para evitar los problemas generados por una
funcioén de tipo escaldn, utilizan una funcion continua en los tiempos de viaje que satisface
el principio FIFO. En los saltos al pasar de un intervalo a otro, los autores linealizan la funcién
de tiempo de viaje como se muestra en la Grdfica 8. Esta linealizacion se hace en el intervalo

le - Sijk ) Zg + 5l]kJ

Grafica 8. Funcidn linealizada de los tiempos de viaje Tj (t)
Fuente: (Fleischmann et al., 2004)
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Tiik = Tiempo de viaje minimo entre el nodo i y el nodo j cuando inicia en el intervalo k.
Zx = Intervalo de tiempo k.

biik = Parametro que debe ser menor que el largo de los intervalos a los que pertenece.
Sik= Pendiente de la linealizacion.

_ Tijk+1~Tijk
Sijk =~ 5.

2:8ijk
T;j=Tiempo de viaje de i aj para la hora de inicio t en /.
(t) { Tijk para zy_, + 6”"]{_1 St<z,— 6ijk
Ti: =
Y Tijk+(t_Zk+6ijk)'Sijk parazk—Sijk StSZk—6ijk

1.2.1.5. Funcién escalén con congestion recurrente y no recurrente

En (H.-K. Chen, Hsueh & Chang, 2006) se considera una funcién escalonada con congestion
recurrente y no recurrente, en la que se asume que se pueden presentar incidentes que
modifican la duracidon de los tiempos de viaje como se muestra en la Grdfica 9y la aparicion
de nuevos clientes en la ruta. Para la actualizacion de las rutas, se utilizd el concepto de
“nodo critico”, que hace referencia al nodo en el que se encuentra el vehiculo, o al que se
esta dirigiendo. En el documento, los autores no consideran la variacion de la velocidad.

Grafica 9. Cambio en los tiempos de viaje producto de un incidente
Fuente: (H.-K. Chen et al., 2006)
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La Tabla 7 muestra la forma en que se definieron los tiempos de recorrido para los nodos i y
j en los diferentes intervalos de tiempo m, para los cuales los valores de &;,€5,€3 ¥V p1, P2
son parametros random.

RN
16

(li—eq1)

e Valores para ¢; = v

< &,8,85 <

(I, — e,): Duracion de la jornada laboral.

e Valorespara p; = 1,L1<p,p, <15
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Tabla 7 Definicién de tiempos de recorrido para los nodos iy j en el intervalo de tiempo m
Fuente: (H.-K. Chen et al., 2006)

Intervalo de Limite inferior del intervalo de Tiempo de viaje 1;(t)
tiempo m tiempo (m;)
1 0 Dij
2 (lo — eo) Dij " p1
4+&
3 2(ly — eo) Dij - p;
4+¢
4 3(ly —ep) D;;
4+ &

En la Grdfica 10, se presenta la relacion existente entre las variables para el problema de
ruteo de vehiculos dependiente del tiempo con ventanas de tiempo en tiempo real (RT-
TDVRPTW).

Gréfica 10. Red de Espacio — Tiempo
Fuente: (H.-K. Chen et al., 2006)
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En otros articulos encontrados en la literatura se observo la implementacién de las
propuestas formuladas por los autores anteriores, y en algunos se consideran mas de una de
las propuestas para abordar su problema, este es el caso de (Chac Sam, 2010), quien se basa
en (H.-K. Chen et al, 2006), para considerar el dinamismo de la demanda, pero
adicionalmente consideran la dependencia del tiempo de recorrido debido a la velocidad que
se maneje en los intervalos; para esto se basan en la propuesta de (Ichoua et al., 2003). Por
otro lado, (Guasmayan, 2014), aborda la problematica considerando la velocidad asociada a
un sobrecosto en la funcién; este sobrecosto estd dado por el horario de inicio de la ruta,
para lo cual el autor plantea una metodologia basada en el estudio estadistico de la medida
de densidad vehicular en la malla vial de algunas vias. Por ultimo, (Ebensperger, 2009), parte
del método propuesto en (Fleischmann et al.,, 2004) para evitar la funcién escalonada y
linealizarla considerando la velocidad, junto con la propuesta de (H.-K. Chen et al., 2006) para
contemplar el dinamismo de los clientes.

1.2.2. Revision de la literatura sobre tiempos dependientes

El problema del ruteo con tiempos dependientes ha sido abordado desde diferentes
enfoques. En este apartado, se presenta una revision de las variantes directamente
relacionadas con el problema de investigacién de esta tesis. Por un lado, se revisan los
trabajos que abordan temas ambientales, después se presentan trabajos que consideran
enfoques multi objetivo, luego los que son abordados con la técnica busqueda local iterativa,
ILS (por sus siglas en inglés, Iterate Local Search) para finalizar con el Unico trabajo hasta el
momento encontrado que involucra el ruteo de buses escolares considerando la variante de
los tiempos dependientes.

1.2.2.1. Tiempos dependientes con consideraciones ambientales

El problema de la polucidon en un entorno tiempo dependiente es abordado en (Setak,
Shakeri & Patoghi, 2017), con el fin de ayudar a los tomadores de decisiones a minimizar el
tiempo de viaje, el costo del impuesto y el costo de la contaminacién emitida. En (J. Guo &
Liu, 2017) se minimizan los costos de emision y los costos asociados a los conductores, al
igual que en (Franceschetti et al.,, 2017), donde se busca minimizar los costos de los
conductores y también las emisiones de gases efecto invernadero generadas.

Para medir, evaluar y minimizar las emisiones de CO2, NOxy CO en (Naderipour & Alinaghian,
2016), se consideran las propiedades del trafico en las regiones congestionadas y en los
centros de las ciudades. Por otro lado, en (Ehmke, Campbell & Thomas, 2016) abordan el
problema del ruteo de vehiculos dependientes del tiempo considerando cargas, con el
objetivo de minimizar las emisiones de CO; en zonas urbanas, y (Jabali, Van Woensel & De
Kok, 2012) buscan minimizar las emision de CO, modeldndolas en funcién de la velocidad.

En (Wan Liu, Lin, Chiu, Tsao & Wang, 2014) se aborda el problema de ruteo de vehiculos
de flota heterogénea dependiente del tiempo con una huella de carbono minima y con rutas
alternativas. En (Franceschetti, Honhon, Van Woensel, Bektas & Laporte, 2013) se
determinan las velocidades por tramo teniendo en cuenta la congestion, ya que esto
restringe significativamente la velocidad del vehiculo y por consiguiente aumenta las
emisiones generadas.
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La minimizacién del consumo de combustible es una medida de desempefio que ha sido
contemplada en (M Alinaghian & Naderipour, 2016), los autores consideran factores como
carga, velocidad, gradiente de la carretera y trafico urbano. Por otro lado, en (Kuo, 2010)
consideran el peso de la carga vy la propiedad FIFO con el objetivo de calcular el consumo
total de combustible, el tiempo y la distancia total de transporte. La situacion fisica de la
carretera en el momento del viaje es considerada en (Sadegh-amalnick, 2017), con el
objetivo de minimizar el consumo de combustible y el tiempo de viaje.

El problema de ruteo de vehiculo verde dependiente del tiempo, es una categoria general
de problemas donde se tienen en cuenta algunas consideraciones ambientales, como por
ejemplo en (Cimen & Soysal, 2017) y en (Y. Wang et al., 2019), en donde se minimiza la
emisiones de carbono. Por otro lado, en (Soysal & Cimen, 2017) se minimiza el consumo de
combustible y en (Kazemian, Rabbani & Farrokhi-asl, 2018) , (Soysal, Bloemhof-Ruwaard &
Bektas, 2015) y (L. Guo, Huang & Sadek, 2013) disminuyen el consumo de combustible y las
emisiones de gases de efecto invernadero.

Algunos problemas especificos que no tienen medidas de desempefio ambientales por
naturaleza, abordan problemas relacionados con ello, tal como lo es el problema de ruteo
de vehiculos dependientes del tiempo para la recoleccién de residuos, presentado en (Mat,
Benjamin & Abdul-rahman, 2018), los autores buscan la minimizacién de la cantidad de
vehiculos usados, la distancia total recorrida y el tiempo total del viaje, lo mismo sucede con
el problema de ruteo de vehiculos eléctricos, en (Keskin, Laporte & Catay, 2019), este
problema es abordado considerando ventanas de tiempo y periodos de espera dependientes
del tiempo en estaciones de recarga, buscando minimizar los costos totales en funcion de
los tiempos de espera.

1.2.2.2. Tiempos dependientes con enfoque multi objetivo

El ruteo de vehiculos dependiente del tiempo en el que se consideren directamente técnicas
multi objetivo, ha sido poco abordado en la literatura. En (Zhao, Luo & Han, 2019), se toma
un problema bi-objetivo y dependiente del tiempo con ventanas de tiempo (TD - BO -
VRPTW) cuyas funciones de desempefio son los costos totales de transporte y los costos de
tiempo. Para obtener la Frontera dptima de Pareto emplean un algoritmo genético de
clasificacion no dominado Il (NSGA - 11). La consideracion de ventanas de tiempo suavizadas
es abordada en (Bhusiri, Qureshi & Taniguchi, 2014), los autores hacen un andlisis trade off
entre los objetivos que son, minimizar el tiempo de espera total de todos los vehiculos y
optimizar el costo total de ruteo, empleando Branch-and- price.

En (Mahdi Alinaghian, Zamanlou & Sabbagh, 2017)(Mahdi Alinaghian et al., 2017), se aborda
el ruteo de vehiculos dependiente del tiempo con carga bidimensional, considerando como
objetivos el tiempo de servicio y la carga maxima de peso en los vehiculos; los autores
desarrollan un método llamado busqueda local de clasificacién no dominada elitista (ENSLS).
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1.2.2.3. Tiempos dependientes con ILS.

La busqueda local iterativa, ha sido empleada en la solucién de problemas de ruteo de
vehiculos con tiempos dependientes, en (Hashimoto, Yagiura & Ibaraki, 2008), presentan una
generalizacion del VRPTW al permitir que las funciones de tiempo y costo de viaje sean
dependientes Unicamente del tiempo. La ruta de los vehiculos es definida por un ILS al cual
esta ligada una programacion dindmica que calcula el horario 6ptimo de las diferentes rutas.
Las construcciones de las vecindades estan dadas a través del uso de 2-opt, intercambio
cruzado y Or-opt. El algoritmo evalia de forma eficiente las soluciones en las vecindades y
un método de filtrado que restringe el espacio de busqueda en ellas. Los resultados
computacionales que obtienen los autores comparados con otros métodos de solucion
existentes confirman la efectividad de la restriccion de los vecindarios y los beneficios de la
generalizacion propuesta por los autores.

1.2.2.4. Tiempos dependientes con SBRP.
El problema de ruteo de buses escolares en un entorno vial y dependiente del tiempo ha sido
muy poco tratado a pesar de que es un tema de investigacion muy importante desde el
aspecto social, puesto que a medida que se densifican las ciudades los problemas
relacionados con movilidad también lo hacen. En (S. Sun et al., 2018b), los autores emplean
optimizacién robusta para abordar el problema de definir un horario 6ptimo con
restricciones de ventanas de tiempo y asi generar una ruta mas rentable a los autobuses
escolares, considerando una flota de autobuses homogénea, recogiendo a los estudiantes
en sus hogares, fijando el horario de la campana escolar, asi como caracteristicas estocasticas
y variables de los tiempos de viaje en la red de transporte.

1.3. Sostenibilidad

El enfoque de sostenibilidad considerado en esta investigacion se alinea con el propuesto en
(Elkington, 1999), en el que las dimensiones social, ambiental y econdémica, son
consideradas, de manera conjunta. La dimension econémica ha sido la mas trabajada en la
literatura (Park & Kim, 2010), y la dimensién ambiental tiene un desarrollo importante en
marco del VRP (Y. Wang et al., 2019), sin embargo la dimensién social ha sido la menos
abordada en los problemas de ruteo en general, a pesar de que en el SBRP, se transportan
niflos y esto despierta una gran sensibilidad social.

En el marco del transporte escolar en general se han considerado diferentes aspectos
sociales relacionados con la seguridad de los nifios (David, Brett, Parisi, Hondorp & Et.al,
2005) y aspectos relacionados con la salud (E. S. Lee, Fung & Zhu, 2015), pero ninguno de
estos ha sido considerado de manera explicita dentro del disefio de las rutas escolares. En
esta investigacion se abordan los aspectos relacionados con la seguridad y el riesgo como
componentes fundamentales dentro de la dimension social, buscando contribuir en el
concepto de rutas seguras (Chalkia et al., 2016), desde el disefio de las rutas escolares y la
seleccién de paradas.
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1.3.1. Seguridad Vial

1.3.1.1. Seguridad de los viajes escolares, programa SRTS y su impacto.

El proporcionar vias seguras que permitan el incremento de estudiantes que aplican formas
de viaje activas a la escuela (AST), es uno de los propdsitos principales del programa “Rutas
seguras a la escuela”, de los Estados Unidos. Con él se busca que las condiciones viales y del
entorno sean lo suficientemente seguras para ser transitadas por los nifios que se dirigen a
sus instituciones escolares a través de inversiones en infraestructura y capacitaciones. En
(Cradock, Fields, Barrett & Melly, 2012) se realiza un estudio para conocer a ciencia cierta,
qué tanto esta siendo implementado el programa en los diferentes estados del pais y como
las caracteristicas demograficas y geograficas propias de los estados influyen en este
proceso.

Algunos estudios buscan conocer el impacto que genera la implementaciéon de este
programa de forma global, como es el caso de (Chriqui et al., 2012) y de (Stewart, Vernez &
Claybrooke, 2014), en el primero, especifican algunas de las leyes consideradas tales como
distancias minimas de autobuses, exenciones de rutas peligrosas, aceras, guardias de cruce,
entre otras medidas que proporcionan seguridad a los estudiantes; en el segundo,
consideran caracteristicas propias de los proyectos tales como el tipo de proyecto, la escuela
y el vecindario, encontrando en ambos estudios, que a través de la ejecucion de este tipo de
programas, se presentd un incremento en los nifios que hacian uso de AST.

Otros estudios son mas especificos y se realizan por estado. En (J Phys Act Health, 2015) se
centran en una escuela del estado de Atlanta, en el documento se hace énfasis en aspectos
gue permitieron el desarrollo positivo del programa, tales como la educacién, el apoyo
comunitario y el esfuerzo conjunto del estado, la escuela y los padres. Este también es el
caso de (McDonald et al., 2015) , en el que su objetivo es estimar las tasas de lesiones,
muertes y costos de seguridad asociados a diferentes modos de transporte escolar en
Carolina del Norte. Por Ultimo, en (Charles DiMaggio & Li, 2013), se toma como lugar de
estudio el estado de Nueva York, su objetivo era validar si mediante la implementacion del
programa SRTS la tasa de nifios que sufrian lesiones o accidentes al dirigirse a la escuela se
veia disminuida, encontrando un 33% de disminucién.

1.3.1.2. Percepcién de Seguridad

Es de vital importancia la percepcion de seguridad con respecto a las vias y el entorno por el
cual se transita a diario para en este caso llegar a las escuelas. Tanto asi que existen estudios
gue precisamente buscan conocer cual es la percepcion con respecto a este topico por parte
de los estudiantes y padres. En (Wiebe et al., 2013) tienen como objetivo conocer la
percepcion de qué tan seguros se sienten los nifios del riesgo de ser asaltados durante su
viaje a la escuela, considerando diferentes medios de transporte y acompafantes,
encontrando que el 58,5% de los nifios se sienten menos que muy seguros.

Otros estudios buscan evaluar la confiabilidad y validez de una encuesta estandar nacional
gue involucra a los estudiantes para conocer sus rutas matutinas y a los padres para conocer
su percepcion sobre el tipo de desplazamientos de sus hijos (McDonald, Dwelley, Combs,
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Evenson & Winters, 2011). Por otro lado, en (Mammen, Faulkner, Buliung & Lay, 2012), se
indaga sobre la percepcién de los padres y caracteristicas demograficas que influyen en que
sus hijos se dirijan solos 0 acompafiados a la escuela; hallando que algunas de ellas son la
edad, el idioma, la distancia, el temor a un ataqué y el volumen del trafico.

Este tipo de estudios incide en la necesidad de planificar las decisiones de ubicacion de las
escuelas teniendo en cuenta particularidades tales como, la edad de los estudiantes, la
distancia, el cobmo los nifios se dirigen a la escuela y la seguridad de las rutas, respaldando de
esta forma los programas de Rutas seguras a la escuela, puesto que abordan de manera
efectiva la necesidad de ayudar a los nifios a sentirse seguros durante toda su ruta de viaje a
la escuela.

1.3.1.3. Consideraciones técnicas de los buses escolares.

Bien es cierto que la seguridad se brinda a través de un entorno y ambiente seguro, también
se hace mediante buses escolares que cumplan con minimos para proporcionar dicha
seguridad. Por ejemplo, de acuerdo con (American Academy of Pediartics, 2015) para el
transporte de nifios que requieren atenciones médicas especiales, los autobuses deben
considerar ciertas caracteristicas tales como sillas de ruedas, espacios para los equipos
médicos auxiliares y una enfermera. Es tan importante el disefio de los buses que en (J. Li,
Zhang, Guo & lJiang, 2012) hacen un estudio de las diferentes razones que generan
accidentes de buses escolares en China, encontrando que el estdndar de sus buses estd por
debajo de los de otros paises, por tanto establecen unas contramedidas que permitan
reducir la accidentalidad, dentro de ellas estd la importancia del disefio de seguridad del
autobus escolar.

Otros autores abordan de manera especifica algunos atributos de los buses, en (Zhigang Li,
Ge, Zhang & Zhu, 2014), destacan la importancia de considerar no sélo lesiones en la cabeza,
en el pecho y en el fémur dadas por un accidente de choque frontal, sino que también sea
considerado el cuello, siendo esta una region bastante vulnerable, para ello establecen
mejoras que radican en la sustitucion del cinturédn de regazo por uno regazo/ hombro vy
también respaldos en la parte trasera de los asientos, ya que con las simulaciones realizadas
se encontrd que estas caracteristicas en los autobuses ayuda a reducir el riesgo de lesiones.
Existen documentos que abordan la problematica a partir de estrategias mas novedosas
como es el caso de (Y. Xu, Jiang, Yan & Xiong, 2011), quienes proponen un internet para
automoviles basado en GPS para garantizar la seguridad de los estudiantes de manera
efectiva a través de un monitoreo en tiempo real.

1.3.1.4. Comportamientos dentro del autobus escolar durante la ruta

También es importante que los estudiantes y el personal que se encuentra dentro del
autobus escolar adopten actitudes y comportamientos que permitan mantener la seguridad
durante la ruta y que las condiciones también favorezcan este comportamiento. Dentro de
las conductas favorables se encuentra permanecer sentado, no pararse del asiento hasta que
el bus se detenga, no generar un ruido excesivo, que no existan conflictos fisicos y verbales
y normas de disciplina claras por parte del asistente de ruta. En cuanto a caracteristicas que
favorecen este comportamiento esta la comodidad fisica, organizacién y dindmicas de los
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nifios mientras son transportados, la buena condicién del asiento y de los cinturones, los
espacios de circulacion dentro del vehiculo y la duracién del recorrido. Este tema es
abordado en los estudios realizados por (Goldman & Peleg, 2010) y (Bernal et al., 2010).

1.3.2. Riesgo

1.3.2.1. Ataque

Uno de los riesgos que abordan los autores es el ataque, en (Talarico, Springael, Sérensen &
Talarico, 2017), consideran la problematica de ruteo de vehiculos para el transporte de
efectivo con el objetivo de reducir el riesgo de un robo o asalto, considerando distancia y
cantidad de efectivo transportado, para ello desarrollan una meta heuristica llamada ACO-
LNS.

(Han, Kim & Lee, 2014) y (Bae, Kim & Han, 2015) consideran el ruteo de vehiculos de combate
no tripulado, el primero, es un modelo multi objetivo considerando nivel de riesgo de ataque,
nivel de interferencia y tiempo de la ruta; el segundo, solo considera el nivel de riesgo de
atague. En ambos articulos el riesgo fue modelado a partir de DU (0, 5), donde DU (a, b)
denota la distribucién uniforme discreta con rango [a, b] considerado como un recurso por
lo que estaba limitado a un nivel de riesgo maximo aceptado.

1.3.2.2. Accidentalidad

El riesgo de accidentalidad en el transporte de materiales peligrosos o inflamables es
abordado por (Fabiano & Palazzi, 2010), donde se evalla el riesgo que se presenta al transitar
por tuneles en funcion de las probabilidades y los dafios resultantes de eventos posibles de
accidentalidad, asi, propusieron la mitigacion de los riesgos inherentes de los vehiculos y de
los tuneles considerando factores ambientales, de comportamiento, fisicos y de la carretera.
Por su parte, (X. Guo & Verma, 2010) identifican la influencia que implica las diferentes
capacidades de los camiones en el riesgo de accidentalidad percibida por el tomador de
decisiones, para ello realizan tres escenarios, dos con riesgo neutral y uno con aversion al
riesgo.

En cuanto al riesgo de accidentalidad de peatones, ciclistas y automaviles, los documentos
(Jie Wang, Huang & Zeng, 2017) y (Strauss, Miranda-Moreno & Morency, 2014) consideran
la accidentalidad que se puede presentar en las intersecciones, el primero tiene como
objetivo identificar los efectos de factores que contribuyen a este riesgo, identificando que
algunos de ellos son el volumen del trafico, las sefiales de transito, los limites de velocidad,
caracteristicas sociales y demograficas; el segundo, comparte el mismo objetivo evaluando
las vias sefializadas y no sefializadas, concluyendo que la mayor presencia de accidentes se
da en las carreteras sefializadas y el mayor riesgo es el de los ciclistas y peatones. El analisis
de los documentos lo hacen a través de histéricos de accidentalidad.

Otros autores no consideran sélo la accidentalidad en las intersecciones, sino en cualquier
parte de la via. (S. Yao, Loo & Lam, 2015) realizan la medicién del riesgo y de exposicion de
los peatones considerando el nimero de cruces sefializados, nimero de pasos de cebra, asi
como variables ambientales tales como el nUmero de paradas de autobus y minibus, las areas
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destinadas a la vivienda y el comercio debido al flujo vehicular que se genera. En (Rothman
et al., 2017) tienen el propdsito de disefiar un control de los casos de colisiones infantiles en
vehiculos de motor (PMVC), considerando aquellas escuelas dentro del cuartil mas alto de
PMVC como caso de estudio y las del cuartil mas bajo como control.

1.3.2.3. Nollegar a tiempo

No llegar a tiempo también es considerado como un riesgo, (Xiao & Lo, 2013) abordan el
problema de ruteo adaptativo de vehiculos para viajeros con aversion al riesgo, en el caso de
no llegar a tiempo, para ello establecen dos criterios, el primero, la confiabilidad de la llegada
y el segundo, la perspectiva esperada. La forma en que se involucra el riesgo considerado,
en el algoritmo es mediante R (criterio que satisface la confiabilidad), ya que su cumplimiento
depende del tiempo disponible especificado por el usuario; en adicién, es él quien establece
la hora de llegada, por tanto, todas las rutas y la estimacion de los tiempos de salida se
desarrollan a partir de este pardmetro dado por el usuario.

1.4. Epsilon restricciones

1.4.1. Generalidades

El método Epsilon restricciones es una técnica que permite generar soluciones a problemas
matematicos de multiples objetivos. La programacién multiobjetivo se ocupa de problemas
de decision caracterizados por tener varias funciones objetivo que estan en conflicto y deben
optimizarse sobre un conjunto factible de decisiones (Aranda & Orjuela, 2015).

Este método se basa en la escalarizacion y consiste en convertir un problema de multiples
objetivos en mono-objetivo, optimizando una de las medidas de desempefio mientras las
otras se establecen como restricciones, asociadas a un conjunto de parametros Epsilon,
establecidos para cada funcién objetivo presentado como restriccion.

Las ventajas de este método radican en su facil aplicacion y en la capacidad para encontrar
soluciones que pertenecen al conjunto éptimo de Pareto. A pesar de que mediante la
ejecucion exclusiva de esta técnica no se garantiza que todas las posibles soluciones se
encuentren, las halladas van a ser optimas, y se puede garantizar que pertenecen a la
Frontera de Pareto. En este sentido, la exactitud del proceso de busqueda de soluciones
dependera del tomador de decisiones en la asignacién de los incrementos en el parametro
Epsilon.

La formulacién para la aplicacién del método se presenta a continuacién:

Min F; (x) Ec. 1
Sujetoa F,(x) < gi=1..ki#]j Ec. 2
x €EX

Donde los ¢; representan los valores de las funciones objetivos y se van alterando para
obtener el conjunto éptimo de Pareto en un rango deseado.
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Por otro lado, en la Figura 2 se tiene la representacién grafica del método Epsilon

restricciones con dos funciones objetivo, F1y F2, donde se minimiza la primera funcion.

Figura 2. Representacion grafica de Epsilon restricciones
Fuentes: (Aranda & Orjuela, 2015).

F1

€2 €2 €2 F,

La aplicacion del método Epsilon restricciones se representan en la Figura 3, en la que se
consideran las diferentes etapas que son descritas a continuacion:

1.

En primera instancia se optimiza el modelo para cada funcion objetivo y se recopilan
los resultados de las corridas generando una matriz de soluciones.

De la matriz generada, se determinan los maximos y los minimos de cada funcién
objetivo para calcular el rango entre la mejor y la peor solucion posible de cada una
de ellas.

El rango calculado se divide en el numero de pasos que se considere (entre mas
pasos, mas soluciones), obteniendo con esto la amplitud del paso.

Con esta amplitud se empiezan a determinar los valores de & para cada funcion
objetivo diferente a la que se estd optimizando, estos valores van desde el limite
superior, es decir, el valor maximo que puede alcanzar la solucién, hasta el limite
inferior, en otras palabras, el valor minimo que se puede alcanzar por cada funcién
objetivo.

Estos valores € se asignan como restricciones en el modelo para su respectiva funciéon
objetivo y se procede a optimizarlo.

Una vez ejecutado, se obtienen las soluciones y se guardan los resultados de las
medidas de desempefio que se estén considerando.
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7. Del paso #3 al #6 se realiza para todas las funciones objetivo.

Figura 3. Aplicacién del método épsilon restricciones

INICIO

Optimizar cada F.Oy
guardar resultados

v

Calcular minimo, maximo y
rango de cada F.O

Fuente: El Autor

g
v Fi = Funcion objetivo evaluada.
Rango de Fi/ np
* i = Numero de objetivos.
Célculo de iparaF; np = NUmero de pasos.
% Fi ,
€= Epsilon restricciones de los
¢ objetivos.

Ejecutar el modeloy
guardas resultados de Fj
v Fi

Fj=Funcion objetivo restringida.

S

NO¢

FIN

1.4.2. Aplicaciones del método Epsilon restricciones

Epsilon restricciones ha sido aplicado en diferentes investigaciones para dar solucién a
modelos matematicos multiobjetivo, incluyendo dentro de este grupo de aplicaciones,
aquellas que se enfocan en resolver el problema de ruteo de vehiculos. Este método ha sido
ampliamente utilizado en investigaciones relacionadas con ruteo de vehiculos, y se reconoce
como un método Util para resolver este tipo de problemas. A continuacion, se presentaran
algunos estudios relacionados con aplicaciones del método Epsilon restricciones.
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Por su parte en (Reiter & Gutjahr, 2012) abordaron el problema de ruteo de vehiculos bi —
objetivo considerando como funcién objetivo la minimizacion de los costos totales de viaje y
el equilibrio de las rutas. Para solucionar el problema utilizaron el enfoque de Epsilon
restricciones adaptativo en conjunto con dos algoritmos Meta heuristicos NSGA-Il y un GA,
los cuales fueron probados en un conjunto de 54 instancias de referencia CVRP del TSPLIB.
Los experimentos computacionales mostraron que los métodos implementados son capaces
de resolver instancias pequefias y medianas de manera dptima.

También en (Amorim & Almada-Lobo, 2014) se analizaron el problema de ruteo de vehiculos,
en este caso de alimentos perecederos, donde incluyeron como objetivos la minimizacion de
los costos tangibles operativos y la maximizacion del valor intangible de frescura. Para
obtener la solucién, los autores utilizaron el método exacto de Epsilon restricciones para las
instancias de pequefio tamafio, y proponen dos versiones de un algoritmo evolutivo de
objetivos multiples MOEA con el fin de resolver instancias con 100 clientes. Los autores
guerian comprender la relacion entre los diferentes escenarios de distribucion vy la
compensacion de costo-frescura, por esto desarrollaron cinco hipdtesis de las cuales cuatro
demostraron ser verdaderas al evaluar las 25 instancias de los clientes.

Con relacién al problema de ruteo de vehiculos bi - objetivo para transporte de materiales
en (N. Wang, Zhang, Che & Jiang, 2018) definieron como objetivo minimizar el riesgo maximo
de cada vehiculo y reducir el costo total de transporte, para esto propusieron un algoritmo
exacto de dos etapas basado en el método de Epsilon restricciones en el cual desarrollaron
tres mejoras asociadas al cdlculo de los tiempos de espera y al limite inferior del riesgo
maximo. Adicionalmente, propusieron un enfoque de aproximacion para el algoritmo
desarrollado capaz de ejecutar problemas a gran escala. El algoritmo es aplicado a diez
grupos comprobando que este, supera el método tradicional de Epsilon restricciones en
tiempos de calculo y calidad de la solucion.

Asimismo, en (S. Wang, Wang, Liu & Yu, 2018) contemplaron un problema de ruteo de
vehiculos con ventanas de tiempo suavizadas y multiples depdsitos, donde consideraron los
objetivos de minimizar el consumo total de energia y la insatisfaccion del cliente.
Desarrollaron una programacion lineal entera Mixta y un método de Epsilon restricciones
mejorado para obtener el frente de Pareto dptimo en problemas de pequefia escala, en
cuanto a problemas de mediano y gran tamafio, desarrollaron dos heuristicas basadas en
NSGA — II. Para validarlo, realizaron experimentos computacionales en 100 instancias que
muestran que la heuristica dos (H2) funciona relativamente mejor que la uno (H1) en
problemas de pequefio y mediano tamafio. Con relacién a los problemas de gran tamanio,
H2 podria encontrar mas soluciones de Pareto, mientras que H1 puede obtener frentes
aproximados con mejor convergencia en menos tiempo de calculo.

Del mismo modo, (Matl, Hartl & Vidal, 2019) desarrollaron nuevas herramientas para la
solucién de problemas multiobjetivo tomando como punto de partida esquemas basados en
Epsilon restricciones, su propuesta es la divisién heuristica de cajas (HBS) la cual aminora las
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dificultades potenciales y retiene las ventajas identificadas. También, describen cémo un
solucionador no disefiado originalmente para cualquier problema multiobjetivo, puede
integrarse en el algoritmo propuesto con solo modificaciones limitadas. Basado en un
extenso estudio computacional para el problema VRPRB, se demuestra que HBS converge a
un conjunto representativo de soluciones mucho mas rapido que el ECM cldsico, sin sacrificar
la calidad de la solucién y al ser comparado con Meta heuristicas como GRASP-ASP y MISSPR,
se evidencia que HBS supera significativamente a ambos métodos con respecto a las métricas
de hipervolumen, Epsilon unario y cardinalidad, al tiempo que requiere un esfuerzo
computacional de un orden de magnitud similar o inferior.

(M. Zhang, Wang, He, Yang & Guan, 2019) también analizaron el problema de ruteo de
vehiculos para el transporte de materiales peligrosos, pero incluyeron riesgos reales
asociados a la carga y al vehiculo, es decir, consideraron dos objetivos, minimizar el riesgo
maximo vy el costo total de transporte. Para ello desarrollaron un algoritmo exacto mejorado
basado en Epsilon restricciones para la ejecucidn de pequefias y medianas instancias; con el
fin de abordar problemas de mayor escala, proponen un enfoque de aproximacién y
proporcionan la complejidad del tiempo y la relacion de aproximacion. Los resultados
muestran que los tiempos de cdlculo obtenidos con el algoritmo exacto son menores que los
del método tradicional de Epsilon; adicionalmente, segin las comparaciones entre los
resultados con riesgos reales dependientes de la carga vy riesgos fijos, se encuentra que el
riesgo dependiente de la carga estda mas cerca de la realidad, por ende, es mejor considerarlo
durante el proceso de toma de decisiones.

Finalmente en, (Eskandarpour, Ouelhadj, Hatami, Juan & Khosravi, 2019) analizaron el
problema de ruteo de vehiculos con flota heterogénea, con multiples capacidades de carga
y rangos de conduccién, tomando como objetivos minimizar los costos totales y reducir las
emisiones de CO;. Para dar solucién al problema, propusieron un modelo de optimizacion y
una variante mejorada de busqueda local multidireccional para aproximar la Frontera de
Pareto al que llamaron EMDLS. En la evaluacidon de su rendimiento ejecutaron 10 corridas
para 25 instancias y se midieron con respecto a cuatro indicadores. EMDLS fue comparado
con diferentes métodos dentro de los cuales se encuentra Epsilon restricciones, el contraste
entre estos dos muestra que, en todos los indicadores, EMDLS supera a Epsilon restricciones.
Ademas, se utilizan datos reales para estimar los costos totales y las emisiones de CO,, la
diferencia de porcentaje promedio entre los valores minimos y maximos de costo en todas
las instancias es del 92% y para las emisiones de CO; es del 67%.

1.5. Busqueda local iterativa

1.5.1. Introduccién

De acuerdo con lo presentado en (Lourenco, Martin & Stitzle, 2003), el Iterated local search
(ILS) o busqueda local iterativa, es una meta heuristica en la que se construye una solucion
inicial y sobre esta iterativamente se generan una secuencia de soluciones a partir de una
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heuristica, lo que implica que la busqueda se realice sobre una muestra sesgada de puntos
solucién y no sobre un universo de soluciones, conduciendo de esta forma a mejores
resultados. Cuando se trabaja sobre un éptimo local y se generan iteraciones con su solucion,
se logra mejorar la funcion de desempefio asociada al problema de forma mas eficiente, es
decir, es conveniente realizar iteraciones sobre soluciones de partida que se van mejorando
a través de cada iteracion, que realizar gran cantidad de corridas aleatorias del problema.

Esta meta heuristica tiene algunos requerimientos, dado que se busca que sea simple en lo
conceptual y en lo practico; adicionalmente que sea efectiva y de propdsito general, por
tanto para implementarla, se hace necesario crear la estructura de vecindad entre las
soluciones, esto implica que la solucidn inicial debe tener una topologia y no ser simplemente
un conjunto de soluciones, permitiendo de esta manera moverse de una solucién buena a
una mucho mejor de forma inteligente, y de este modo, con cada iteracién lograr acercarse
a la parte mas baja de la distribucion donde se encuentra la mejor solucién al problema.

1.5.2. Etapas del algoritmo

Para ejecutar la busqueda local iterativa se deben de seguir una serie de pasos o moédulos,
los cuales son: Generar una Solucién Inicial — Aplicar la BUsqueda Local — Generar
Perturbaciones — Criterios de Aceptacién. Se debe tener en cuenta que el algoritmo se puede
mejorar a través del perfeccionamiento de cada uno de sus mddulos o de alguno de ellos.

Procedure Iterated Local Search
so = GeneratelnitialSolution
s* = LocalSearch(so)
Repeat
s’= Perturbation(s*, history)
s*'= LocalSearch(s’)
s*= AcceptanceCriterion (s*, s*’, history)
Until termination condition met

End
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En la Figura 4 se muestra el diagrama de flujo del proceso que lleva a cabo el ILS.

Figura 4. Diagrama de flujo proceso ILS

Fuente: El Autor
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1.5.2.1. Generar una Solucidn Inicial

El primer mddulo consiste en generar una solucion inicial, la cual se puede obtener a través
de una solucion aleatoria o una solucion arrojada por una heuristica constructiva, las ventajas
de la segunda sobre la primera, es que, al combinarla con el ILS, generalmente las soluciones
son de mejor calidad y los recursos computacionales consumidos son menos.

Cuando la busqueda local es aplicada a una solucién inicial dada por una heuristica, el
numero de iteraciones que tendrd que realizar para llegar al éptimo local seran pocas, en
comparacion de cuando es aplicado a una solucién aleatoria, ya que esta tendra que hacer
cierto numero de iteraciones para llegar a la solucidn inicial dada por la heuristica
constructiva, y otras mas para llegar al 6ptimo local, lo que incurre en un mayor consumo
computacional. Por tanto, si el algoritmo se debe aplicar durante un corto periodo de tiempo,
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el tipo de solucion inicial cobra gran relevancia, pero, si el tiempo de ejecucion es abierto, la
importancia del tipo de solucién inicial con el que se ejecute el algoritmo es irrelevante.

1.5.2.2.  Aplicar la Bisqueda Local

El segundo, es aplicar la busqueda local (Heuristica embebida) a la solucién inicial
desarrollada para encontrar el éptimo local de la solucion y generar la estructura de vecindad
necesaria.

Es importante tener en cuenta ciertos aspectos en la seleccion de la heuristica que se va a
usar, ya que el rendimiento y comportamiento del algoritmo ILS dependera de ella y
adicionalmente no tiene mucho sentido tener una excelente busqueda local si deshara
sistematicamente la perturbacion que se le haga al algoritmo.

Se puede pensar que entre mejor sea la heuristica implementada, mejor sera el ILS, vy, por
consiguiente, su resultado; esto puede ser cierto, sin embargo, se debe considerar los
tiempos computacionales, ya que son un factor muy relevante. Ahora bien, si el tiempo total
de calculo es fijo, es conveniente el uso de un algoritmo de busqueda local rapido, pero
menos efectivo que uno lento y mds potente. Claramente, la mejor opcion depende de
cuanto tiempo se necesita para ejecutar la mejor heuristica. Si la diferencia de velocidad no
es grande, generalmente vale la pena usar la mejor.

1.5.2.3. Generar Perturbaciones

El tercer médulo son las perturbaciones, es decir, cambios que se realizan intencionalmente
a la solucidn inicial para lograr que el algoritmo salga del dptimo local en el que se encuentra
dentro de la distribucién. La fuerza de una perturbacion se mide de acuerdo al nimero de
componentes de una solucién que son modificados. Si esta toma en cuenta propiedades del
problema, los resultados obtenidos son mejores, sin embargo, el costo computacional
aumenta a medida que las perturbaciones son mas fuertes. Existen diferentes formas de
ejecutar una perturbacion.

1.5.3. Elementos que inciden el en desempefio

1.5.3.1. Fuerza

Si la perturbacién es demasiado fuerte, ILS puede comportarse como un reinicio aleatorio,
indicando que la probabilidad de encontrar mejores soluciones es muy baja. Por otro lado, si
la perturbacion es demasiado débil, la busqueda local puede caer en el éptimo local recién
visitado y la diversificaciéon del espacio de busqueda sera muy limitada.

De acuerdo con lo propuesto en (Lourenco et al., 2003), el ILS del TSP incorpora la
perturbacion llamada movimiento de doble puente, y se ha encontrado que es efectivo para
todos los tamafios de instancias, puesto que cambia la topologia del recorrido y puede operar
en cuadruples de ciudades muy distantes, mientras que la busqueda local siempre modifica
el recorrido entre las ciudades cercanas. Ademas, esta perturbacion no aumenta mucho la
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duracién del recorrido, por lo que incluso si la solucion actual es muy buena, seguro la
proxima también lo serd.

Por el contrario, para problemas mas dificiles, las perturbaciones de fuerza fija pueden
conducir a un bajo rendimiento.

1.5.3.2. Perturbaciones adaptativas

En muchas ocasiones no existe un mejor tamafio para la perturbacion, motivando asi a
modificar su fuerza y adaptarla durante el camino. Esto se puede realizar mediante la
explotacion del historial de busqueda. Para ello, algunos autores realizan un esquema de
perturbacion "dirigida" que se implementa mediante un algoritmo de busqueda tabu vy
después de cada perturbacion aplican un algoritmo de descenso local estandar.

Otra forma de adaptar la perturbacién es cambiar de manera deterministica la fuerza
durante la busqueda. Un ejemplo particular de tal enfoque es la busqueda basica de
vecindario variable.

1.5.3.3. Esquemas de perturbacién mas completos

Segln (Lourenco et al., 2003), las perturbaciones pueden ser mas complejas, por ejemplo,
un procedimiento bastante general para generar s” (Solucién perturbada) a partir del s*
(Solucidn iterada) actual es el siguiente: Primero, se modifica suavemente la definicion de la
instancia a través de los pardmetros que definen la funcién; después en esa instancia
modificada, se ejecuta Local Search usando s* como entrada; el resultado es la solucion
perturbada s’. Otras formas sofisticadas de generar buenas perturbaciones consisten en
optimizar una subparte del problema. Estos esquemas funcionan bien porque, la busqueda
local no puede deshacer las perturbaciones, adicionalmente, después de la perturbacién, las
soluciones tienden a ser muy buenas y también tienen partes "nuevas" que estan
optimizadas.

1.5.3.4. Velocidad

Local Search generalmente se ejecuta mucho mas rdpido en una solucién obtenida aplicando
una pequefia perturbacién a un Optimo local que en una solucion aleatoria. Como
consecuencia, la busqueda local iterada puede ejecutar muchas mas busquedas locales que
el reinicio aleatorio en el mismo tiempo de CPU. Este factor de velocidad puede dar a ILS una
ventaja considerable sobre otros esquemas de reinicio, pero depende en gran medida de |a
fuerza de la perturbacion aplicada. Cuanto mayor es el tamafio de la perturbacion, mas se
modifica la solucion, y por lo general, tarda mas tiempo la busqueda local posterior.

1.5.3.5. Criterios de aceptacion

Los criterios de aceptacion son los que permiten que en el camino que sigue la buUsqueda
local se pueda pasar de una soluciéon s* a otra s*, ambas dentro de S*, asi como permiten
tener un equilibrio entre la intensificacion vy la diversificacion generada por el algoritmo.

Algunos de los criterios de aceptacién mas utilizados en el caso de minimizacién son:
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1.5.3.5.1. Better
Este criterio es de intensificacion, ya que solo pasard a otra solucidon si es mejor que la
anterior, en este caso, si el costo es menor; de no ser asi, el algoritmo permanecerd en la
solucién actual.

*! siC(s*) < C(s")

Better s*,s*l,histor = {S Ec. 3
( y) s* de lo contrario

1.5.3.5.2. RW (Random Walk)

Este criterio es de diversificacién, ya que ejecuta una caminata aleatoria entre los 6ptimos
locales y aplica la perturbacion independientemente del valor asociado al costo.

RW(S*,S*’,hiStOT'y) = s Ec. 4

1.5.3.5.3. LSMC

Criterio de aceptacion de tipo recocido simulado, este criterio esta en el intermedio de
intensificacion y diversificacion. Aqui, si la solucién que se estd evaluando es mejor, serd
aceptada, si no lo es, serd aceptada con cierta probabilidad.

LSMC (s*,s*, history) = exp{(C (s*) —C (s*"))/T} Ec. 5

Donde T es un pardmetro llamado temperatura y generalmente es bajo durante la ejecucion,
como en el recocido simulado. LSMC se acerca al criterio de aceptacion de RW si T es muy
alto, mientras que a temperaturas muy bajas LSMC es similar al criterio Better. Esta técnica
puede ser mejor usando memoria, cuando una mayor intensificacién ya no parezca util, se
aumenta la temperatura para diversificar por un tiempo limitado y luego reanude la
intensificacion.

1.5.3.5.4. Restart

Este criterio, reinicia por completo el algoritmo en el momento en que la intensificacién en
un punto se vuelve ineficaz, para este caso, igst €s la Ultima solucién mejorada que se
encontrd, i la solucion que se estd evaluando e j-un nimero fijo de iteraciones.

s siC(s*) < C(s")
Reinicio (s*,s*, history) = {s SiC(s*™)=>C(s") yi— ijge > i, EC. 6
s* de lo contrario

1.5.4. Revisién de la literatura sobre ILS

Son numerosas las publicaciones que se han realizado sobre el ILS en problemas relacionados
al ruteo, a continuacion, se hace una revision de estas, incluyendo aplicaciones en scheduling
por su similitud; también se presentan desarrollos de ILS multi objetivo y finalmente una
aplicacién especifica en el ruteo con tiempos dependientes y en el ruteo de buses escolares.
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1.5.4.1. ILSen el problema de ruteo de vehiculos

El ruteo de vehiculos es un problema importante con un alto nimero de publicaciones en la
gue se aplica el ILS, esto debido a la gran complejidad, el dinamismo de su entorno y el sin
numero de variantes que se van generando permanentemente.

El ruteo de vehiculos con flota heterogénea, HVRP, considerando las variantes de costos fijos,
costos variables y limitaciones en la flota es abordado en (Penna, Subramanian & Ochi, 2013).
Para la ejecucion se implementa la busqueda local iterativa con descenso de vecindad
variable y orden aleatorio en la fase de busqueda local. La meta heuristica fue probada en
instancias de hasta 100 clientes y los resultados obtenidos a través de su ejecucion fueron
competitivos en comparacién con otros algoritmos encontrados en la literatura; los autores
ejecutaron 52 instancias, y obtuvieron mejoras en 4 de ellas e igualaron el resultado de 42.

En la variante del ruteo de vehiculos con ventanas de tiempos, VRPTW, se han realizado
aplicaciones que involucran otras consideraciones. En (Prins, Afsar, Prins & Currie, 2016),
abordan el problema de ruteo de tamafio de la flota eléctrica y mix de vehiculos con ventanas
de tiempo y estaciones de recarga, con un algoritmo hibrido basado en la busqueda local
iterativa (ILS) y una formulacién de particion de conjuntos (SP). El ruteo periédico con
ventanas de tiempo, de vehiculos que transportan elementos valiosos es abordado en
(Michallet, Prins, Amodeo, Yalaoui & Vitry, 2014), desarrollan un modelo lineal entero mixto
y una busqueda local iterativa de inicio multiple con funciones de penalizacién lineal por
partes.

En (Cattaruzza, Absi, Feillet & Vigo, 2014) se aborda el ruteo de vehiculos con ventanas de
tiempo para multiples productos que son incompatibles, su desarrollo se hace mediante una
busqueda local iterativa vy se lleva a cabo un analisis sobre el beneficio obtenido al
introducir el aspecto de viajes multiples.En (Ibaraki et al., 2008) se aborda el problema de
ruteo de vehiculos con restricciones de ventana de tiempo, la cual es aplicada a cada cliente
como una funcién de penalizacion, asumiendo que esta es convexa y lineal por partes; para
su solucion utilizan el ILS como herramienta de asignacién y secuenciacion. En (Brandao,
2018), abordan el ruteo de vehiculos abierto con ventanas de tiempo, utilizan un algoritmo
de busqueda local iterativo, cuyos buenos resultados se deben principalmente al tipo de
perturbaciones aplicadas, en particular a las cadenas de eyeccién.

En (Palhazi, Goos, Sorensen & Arrdiz, 2014) aborda el problema de enrutamiento de
vehiculos con Backhauls, mediante un algoritmo de busqueda local iterativo cuyo
componente principal es una heuristica de busqueda local oscilante con dos caracteristicas.
Primero, explora un vecindario amplio en cada iteracidn, utilizando una estructura de datos
gue almacena informacién sobre el conjunto de soluciones vecinas, y el segundo, la
heuristica OLS realiza transiciones constantes entre posiciones factibles e inviables del
espacio de solucién, las cuales estan reguladas por un ajuste dindmico de penalizacion
aplicada a soluciones inviables.

En (M. Silva, Subramanian & Ochi, 2015), se aborda el ruteo de vehiculos con entrega
dividida, incorporando flota ilimitada y limitada. Para su solucidon se apoyan en la busqueda
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local iterativa de inicio multiple y el descenso de vecindad variable con orden de vecindad
aleatorio proponiendo un algoritmo al cual llaman SplitILS.

La variante del VRP con multiples depdsitos con entregas y recogidas simultaneas es
abordado en (H. Sun, Pardalos, Li, Zhang & Pei, 2014), mediante una busqueda local iterativa
fortalecida a través de un mecanismo adaptativo de seleccion de vecindario, el cual est3
integrado a los pasos de mejora y los pasos de perturbacidon de la busqueda local iterativa
respectivamente. Con el fin de diversificar la busqueda, se proponen nuevos operadores de
perturbacion.

(Morais, Mateus & Noronha, 2014), abordan el problema de enrutamiento de vehiculo con
acoplamiento cruzado, el cual consiste en definir un conjunto de rutas para una flota de
vehiculos al menor costo, que satisfaga las demandas de un grupo de proveedores y clientes.
Para este problema los autores adaptan una heuristica constructiva y seis procedimientos de
busqueda local, ademas, proponen tres heuristicas de busqueda local iterativa; la primera
heuristica es una implementacion estandar de ILS (S-ILS), la segunda extiende la estructura
clasica de ILS al utilizar un conjunto de soluciones de élite (X-ILS) y la tercera es un
procedimiento de intensificacién basado en una formulacién de programacion de enteros
para el problema de particion de conjuntos (SP-ILS).

En (Guan, Lin & Feng, 2018), se resuelve el problema de ubicacién del centro de asignacion
individual no capacitado, mediante un algoritmo de busqueda local iterativo de inicio
multiple (MSLSA).

El problema de ruteo y ubicacion de dos niveles con capacidades limitadas tanto en depdsitos
satelitales como en vehiculos, es abordado en (Nguyen, Prins & Prodhon, 2012), a través de
una busqueda local iterativa de inicio multiple (MS-ILS) combinada con la vinculacién de ruta
(MS-ILS_PR). Este MS-ILS trae dos espacios de busqueda (giant tours y LRP-2E) y dos
procedimientos, VND en lugar de una sola busqueda local, y una lista tabu utilizada para
detener el ILS y reiniciar mas rapido desde una nueva solucion inicial cuando se detecta baja
diversidad. En (Derbel, Jarboui, Hanafi & Chabchoub, 2010), se aborda el ruteo y ubicacién
con multiples depdsitos capacitados. Para solucionarlo, desarrollan un ILS cuya caracteristica
fundamental es mejorar la solucién intensificando sucesivamente el espacio de solucién a
través de la aplicacién de diferentes estructuras de vecindarios.

En (Derbel, Jarboui, Hanafi & Chabchoub, 2012), se aborda un problema de ruteo con
ubicacion de multiples depdsitos capacitados, mediante un hibrido entre un algoritmo
genético y una busqueda local iterativa, con el fin de mejorar las soluciones dadas por el
primero a través de la intensificacién del espacio de blusqueda proporcionado por el ILS.

También se tratan problemas especificos de ruteo de buses escolares con asignacién de
paradas, por ejemplo, en (Saied, Niasar, Talarico, Sajadifar & Tayebi, 2017), emplean una
heuristica llamada N-ILS que tiene grandes estructuras de vecindario para una exploracién
mas profunda del espacio de busqueda, la heuristica propuesta ejecuta una transicion
eficiente entre las partes factibles e inviables del espacio de busqueda. La exploracion del
area no factible se controla mediante una funcion de penalizacién dindmica para convertir la
solucién no factible en una solucion factible.
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Otra dimension importante de aplicacion del ILS es en los problemas de optimizacion multi
objetivo, la cual es un componente clave en el marco de la presente investigacion. En (Geiger,
2007), se presenta un enfoque para resolver de forma interactiva problemas de optimizaciéon
de objetivos multiples. El concepto se basa en la articulacion de un punto de referencia, que
en este caso es el punto de vista del tomador de decisiones; en consecuencia, el calculo de
las soluciones dptimas de Pareto se centra en esa region. Para superar las alternativas
Optimas a nivel local y converger al frente de las soluciones eficientes, se ha implementado
una meta heuristica basada en la busqueda local iterada. En (Josef Geiger, 2011), se presenta
una meta heuristica que combina dos principios fundamentales de la bldsqueda local; la
busqueda de vecindad variable y la busqueda local iterativa, con el fin de generar un
mecanismo de facil implementacidn para los problemas multi objetivo, la estrategia se
denomina Pareto ILS.

El problema cldsico de la mochila multiobjetivo es abordado en (Vianna & de Fatima Dianin
Vianna, 2013), con el fin de generar una buena aproximacién del conjunto de soluciones
eficientes 6ptimas de Pareto, los autores desarrollan un algoritmo basados en el
procedimiento de busqueda adaptativa aleatoria golosa (MGRASP) y la meta heuristica de
busqueda local iterativa (MILS).

Con el propdsito de minimizar simultdneamente el makespan, los costos totales y la carga
maxima de energia en la programacion de taller de flujo hibrido, en (Schulz, Neufeld &
Buscher, 2019), se desarrolla un nuevo algoritmo de bldsqueda local iterativo multifasico (ILS)
para determinar un frente de Pareto tridimensional con respecto a los tres objetivos.

En (Aquino, 2014), se aborda el ya mencionado VRPTW, con un enfoque bi-objetivo, el cual
tiene como funcién de desempefio minimizar dos funciones simultdaneamente: la distancia
total de viaje y el desequilibrio en las distancias recorridas por los vehiculos utilizados; se
propone una heuristica hibrida basada en busqueda local iterativa y descenso de vecindad
variable con ordenamiento aleatorio de vecindad para la mejora de la solucion vy
recombinacion de soluciones no dominadas como se usa en algoritmos genéticos.

El problema de la programacién de operaciones en ambientes tipo taller con tiempos de
configuracién dependientes de la secuencia es abordado en (J. Xu, Wu, Yin & Lin, 2017), los
autores buscan minimizar el tiempo de preparacion y la tardanza ponderada total de todos
los trabajos, para ello disefia un ILS multiobjetivo (MOILS) en el que se desarrolla una
busqueda de profundidad variable basada en Pareto en la fase de busqueda local de
objetivos multiples, ademas, incorporan un archivo externo en los MOILS para almacenar las
soluciones no dominadas y proporcionar puntos de busqueda iniciales y asi escapar de las
trampas optimas locales.
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2. Propuesta metodoldgica

2.1.Descripcién del problema

Se establece si la estrategia de carga Mixta expuesta en la Figura 5 (nifios de diferentes
colegios en una misma ruta), es mejor que la estrategia de carga Simple expuesta en la Figura
6 (nifios de un solo colegio por ruta) para resolver el problema de ruteo de buses escolares
urbano multiobjetivo, con duracién de los tiempos de recorrido estocasticos, que dependen
del momento en que inicia el recorrido, en un contexto de sostenibilidad, en el que se
manejan seis medidas de desempefo: por lo social, la minimizacion del riesgo maximo
percibido en la asignacién (RMPA), del riesgo maximo real en la asignacion (RMRA) y del
riesgo maximo de la ruta (RMR); por lo ambiental, la minimizacién de las emisiones de CO»
(ETCO2); y por lo econdmico, la minimizacion del costo total (CT) y tiempo de salida del
vehiculo del parqueadero.

Figura 5. Diagrama para el Cargue Mixto
Fuente: Autor

Ei=Escuelai.

P;= Parada de bus escolar j.

©® =Estudiantes E1.
® = Estudiantes Ea.

—p» =Rutal

---P = Ruta 2.

E2 E1
Figura 6. Diagrama para el Cargue Simple
Fuente: Autor P,

Ei= Escuelai. P1

P;= Parada de autobus escolar j.

©® =Estudiantes E1.
® =Estudiantes Ea.

—p» =Ruta E1
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La estrategia general implica resolver el problema multiobjetivo de carga Mixta y de carga
Simple por separado y determinar para cada uno su Frontera de Pareto, luego realizar una
comparacién de estas fronteras y establecer cual de las dos estrategias ofrece un mayor
numero de soluciones no dominadas.

El problema de ruteo con carga Mixta y el problema de ruteo con carga Simple ambos con
tiempos estocasticos, dependientes y con multiples escuelas, se pueden ver como un mismo
problema base, con la diferencia de que el segundo no permite nifios de diferentes escuelas
en un mismo bus. En tal sentido, se presentan los componentes principales del problema.

2.1.1. Componentes del problema

El problema base es un problema de ruteo que implica asignacion de nifios de los nodos de
hogar a nodos de parada, asignacién de nodos de parada a vehiculos, definicion de la
secuencia y el programa de visitas de los nodos por cada vehiculo. Los conjuntos del
problemay sus atributos se presentan a continuacién:

2.1.1.1. Nodos

Cada nodo tiene sus respectivas coordenadas de ubicacion que lo relaciona con una zona,
los nodos son de diferentes tipos, y se relacionan enseguida:

e Los nodos donde se encuentran inicialmente parqueados los vehiculos.

e Conjunto de nodos de hogar donde se encuentran los nifios, para cada nodo de hogar
se conoce el nimero de nifios que se dirigen a cada una de las escuelas, el conjunto
posible de paradas a las que se podria enviar, y el riesgo que se percibe al enviar los
nifios de su nodo de hogar a cada nodo de sus posibles nodos de parada.

e Conjunto de nodos de paradas potenciales.

e Conjunto de nodos donde se encuentran los colegios, para cada uno de estos nodos
se conoce la hora de llegada mas tardia y la mas temprana.

e Conjuntos de nodos donde deben quedar los vehiculos.

2.1.1.2. Arcos

Los arcos estan conformados por una pareja de nodos, los arcos tienes dos atributos
relevantes:

e El tiempo de atravesar un arco es estocastico y depende del momento en que se
recorra.

e Los arcos tienen un nivel de riesgo asociado a las condiciones de la via.
El conjunto de arcos tiene las siguientes restricciones:
e De los nodos iniciales de parqueo sélo se puede ir a los nodos de parada.

e Alos nodos finales de parqueo sélo se puede llegar desde los nodos de escuela.
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2.1.1.3. Vehiculos

Se cuenta, con una flota homogénea de vehiculos disponible para realizar el ruteo, los costos
fijos se activan Unicamente si se emplea el vehiculo.

2.1.1.4. Zonas

El problema de recogidas de los nifios se realiza en un contexto urbano, en donde la regién
de ubicacién de los nifios se encuentra dividida en zonas, cada una de estas, tiene un nivel
de riesgo asociado a la movilidad de los nifios peatones.

2.1.1.5. Periodos de tiempo

Existe un momento de tiempo mas temprano y mas tardio en los que se puede iniciar el
proceso de recogida. El rango de tiempo comprendido entre este par de momentos
anteriores, se encuentra dividido en un nimero fijo de intervalos, cada intervalo a su vez
tiene un momento mas temprano y un momento mas tardio. La duracion del recorrido de
un vehiculo de un nodo a otro es estocastica y depende del intervalo de tiempo en el que se
inicie el recorrido. La duracion del recorrido de cada arco en cada intervalo de tiempo tiene
una media y funcién de densidad empirica conocidas. La duracién del recorrido de un nodo
iaunnodoj, con |T| intervalos de tiempo, se puede calcular de la siguiente manera:

|( travely if i <t2; <fiy \I
traveliime;; = { travely,,,  if i <t2l; < fi } Ec. 7
: |

l tT'aUEIttilel if iit|T| <t2; < fl|T|

Donde
ii; y fis: Son respectivamente, el momento mas temprano y el mds tardio del intervalo t.
t2l;: Es el momento en que sale del nodo i.

travelttijt: Es una variable aleatoria que representa el tiempo de viaje cuando se sale del

nodo i al nodo j, el intervalo de tiempo t, es decir, cuando el momento de inicio de ese viaje
deiaj, estd en el intervalo de tiempo comprendido entre el inicio y el fin del intervalo t.

travelttl.jt: Es una variable aleatoria con media u;j;, con una funcion de distribucion
empirica discreta FEijt(travelttijt). Tal que:
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l( Pijtl(tttijtl) para travelttl.jt = tttijeq \l
FE;j, (travelttijt) = { Pijee(tttijee) para travely;;, = tttje } Ec. 8
I ’ I

Pi]-t|E|(ttti]-t|E|) para travelttijt = ttt;jeg|

En este caso E es el conjunto de secciones de la funcién de probabilidad empirica discreta, la
duracion del recorrido en cada seccion e de la funcion densidad es ttt;j,, el cual tiene una

probabilidad de ocurrencia de P;je (tttijte).

Uije = Ye e g tttijee * Pijee(tttijee). EC. 9
Tal que:

Yeer Pijee(tttije) =1 Ec. 10

2.1.2. Sub problemas del problema base
El problema en términos generales consiste en establecer los siguientes elementos:

e Definir a qué nodo de parada es asignado un nodo de hogar.

e Definir qué vehiculos se activan.

e Establecer el conjunto de nodos que son visitados por cada vehiculo.
e Definir el orden en que cada vehiculo visita los nodos.

e Establecer para cada vehiculo una programacién temporal para visitar el conjunto de
nodos.

2.1.3. Medidas desempefio del problema base, funciones objetivo

Con los elementos anteriores se debe determinar y optimizar las siguientes funciones
objetivo, que se definen desde el enfoque de sostenibilidad, es decir, considera lo social, lo
ambiental y lo econdmico.

e Minimizar el costo de recorrido comprendido por el costo fijo y el variable.
e Minimizar el nivel maximo de riesgo percibido al asignar los nifios a las paradas.
e Minimizar el riesgo de la ruta de maximo riesgo.

e Minimizar las emisiones de COs.

2.1.4. Restricciones del problema base
En el problema base se deben satisfacer las siguientes restricciones:

e Un nodo de hogar debe ser asignado a una Unica parada.
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e Todos los nifios deben ser recogidos.
e Los vehiculos que visiten un arco deben salir de él.

e Un mismo vehiculo sélo puede visitar un nodo una Unica vez, esto aplica también
para los nodos de ubicacion de las escuelas.

e (Cada vehiculo cuando sale de un nodo solo puede dirigirse a un Unico nodo.

e Todos los vehiculos programados deben terminar en el nodo de parqueo final que le
corresponde.

e FEltotal de nifios que se lleva en cada bus no puede superar la capacidad del bus.

e Todos los nifios deben ser llevados a sus respectivas escuelas por el vehiculo que los
recoge.

e Se debe garantizar el balance de flujo de nifios que se recogen o se entregan en los
nodos.

e Se debe garantizar que haya balance en el tiempo y que el tiempo de duracion del
recorrido de un arco dependa del intervalo de tiempo en que se inicie el recorrido.

e Una vez los vehiculos inicien el recorrido no puede esperar, solo pueden parar el
tiempo de servicio en el nodo.

2.1.5. Variables del problema base

Una solucidén del problema base implica determinar el valor de las siguientes variables de
decision:

2.1.5.1. ¢éA qué nodo de parada se asigna cada nodo de hogar?

Esta variable de manera general se puede definir como un vector, su indice representa el
nodo de hogar que debe ser asignado y el valor representa el nodo parada en el que se
asigna. Por ejemplo, si se considera el vector:

ENERER

Indica que el nodo de hogar de la posicién 1, se asignara al nodo de parada 8 y el nodo de
hogar de la posicion 2 se asignard a la parada 3 y el nodo de hogar en la posicidon 3 se asignara
en la parada 6.

Es importante destacar que la funcion de desempefio de riesgo solo depende de esta variable
de decision, es decir, una vez se define el valor de esta variable se puede calcular el riesgo
percibido.
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2.1.5.2. éQué nodos visita cada vehiculo, en qué orden, cuantos nifios
recoge o deja y en qué momento llega al nodo?

Estas variables de decisién se pueden representar como un matriz donde las filas son las
variables y las columnas cada nodo que sera visitado por el vehiculo, se debe tener tantas
matrices como vehiculos se activen. El nodo que se ponga en la primera posicién representa
el nodo que serd visitado de primero y asi sucesivamente. Si se considera la siguiente matriz:

Nodos a visitar 4 8 11
Nifios a recoger o entregar 2 3 -5
Hora llegada 8 | 19 | 60

Se debe tener en cuenta que la matriz anterior se debe definir para cada vehiculo, en este
caso, se supone que es la matriz del vehiculo uno, los resultados se leeran de la siguiente
manera: El vehiculo uno parte en el momento cero y visita primero el nodo 4 a los 8 minutos
de iniciado el recorrido, y recoge dos nifios. Luego va al nodo 8, a los 19 minutos y recoge
tres niflos. Finalmente, a los 60 minutos va al nodo 11 a dejar cinco nifios.

El proceso para determinar las variables de este apartado estd conformado por dos grandes
sub problemas, uno de asignacién y otro de secuenciacion:

e Primero, un sub problema de asignacién, en el que se definen los nodos que seran
visitados por cada vehiculo, con sus respectivas recogidas o entregas.

e Segundo, un problema de secuenciacion en el que se establece el orden en que se visitan
los nodos vy la programacion de los horarios y recogida en cada nodo por cada vehiculo.

2.2. Formulacién general de problema

Cuando los tiempos dependientes se comportan como una variable aleatoria, como en la
ecuacion 7, el problema abordado seria un ruteo estocastico multiobjetivo con multiples
escuelas y tiempo dependiente el cual no hace parte del alcance de lo desarrollado en este
proyecto de investigaciéon. A continuacion, se presenta una formulacién general del
problema de ruteo tiempo dependiente deterministico, el cual en capitulos siguientes sera
formulado como un problema de programacién lineal entera mixta.

2.2.1. Conjuntos
V: Conjunto de vehiculos indexados en v.
IV: Conjunto de nodos indexados en i,p.
2.2.2. Notacién
0,: Denota la ruta recorrida por el vehiculo, v es una ruta factible.
0, (n): Denota al elemento h-ésimo de la ruta realizada por el vehiculo v.

0 : Conjunto de los recorridos para todos los vehiculos, 8 = (04,605,035, ... 8,, ... 6,,,)
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S;»: Tiempo de inicio del servicio del nodo i en el vehiculo v.

SA,: Tiempo de inicio en el parqueadero de llegada del vehiculo v.

S: Conjunto de los tiempos de inicio, S = (511,512, -+ Sivs SAniny, SA1, ... SA, ... SAy,)
S,: Denota los tiempos de inicio exclusivos del vehiculo v.

wcurb,,: Peso promedio del vehiculo v.

k,: Relacion entre el volumen del vehiculo y el peso en vacio v.

wco?2,: Peso de emision de CO2 por litro de consumo de combustible, del vehiculo v.
vef ft,:Consumo de combustible por unidad de distancia por unidad de peso del vehiculo v.
wp: Peso promedio por nifio.

T;,: Tiempo de salida del nodo i en el vehiculo v.

TL,: Tiempo de salida en parqueadero de salida del vehiculo v.

T: Conjunto de los tiempos de salida, T = (Ty1,T12,++» Tips++» Tninys TL1 TLy, ... TLyy,)
T,: Denota los tiempos de salida exclusivos del vehiculo v.

A,: Conjunto de todos los hogares h que han sido asignados a la parada p, cumpliendo que

cada hogar debe pertenecer a la misma zona de p y también debe cumplir que p debe
pertenecer a la lista de paradas potenciales de ese hogar.

Ayt Denota al hogar h-ésimo asignado a la parada p.
HZ,: Denota todos los hogares h que pertenecen a la zona z
ZPB,: Denota la zona z del hogar p.

J: Conjunto de paradas abiertas.
2.2.3. Funciones de desempefio

2.2.3.1. Dimensién econdmica asociada

Costo Fijo

Sea CF el costo incurrido por la utilizacion de todos los vehiculos asignados para proveer el
servicio, se tiene:

|[V|: Ndmero de vehiculos activados para realizar los recorridos.

CF =|V|*cfao Ec. 11
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Costos variables

Sea CVkv el costo variable incurrido en la travesia de la ruta realizada por el vehiculo v, se

define entonces:
— (Igvl_l)

CVo, = 24=0 Ag,ay.Bp(asny * CVKy YV EV Ec. 12

Sea CV el costo variable total incurrido en la travesia de todos los vehiculos, representado

como:

cv =3V, Ec 13
Dada las definiciones anteriores, se denotan los costos totales CT como:

CT = CF+CV Ec. 14
2.2.3.2. Dimensidn social asociadas al riesgo

En la asighacion

Riesgo total percibido (subjetivo) en la asignacion

Se define el RAP como el riesgo percibido en la parada p

A
RAP,, = Zlhﬂ TPaygyp VPEJ EC. 15
Se define el riesgo total percibido subjetivo como:

RTPA= ¥, RAP, Ec. 16

Riesgo total real (objetivo) en la asignacién

Se define el RAT como el riesgo objetivo en la parada p de la forma:

riy:riesgo real de la zona z

l4p| __ dapmp
h=1 dmax+qay(n)

El riesgo total real (objetivo) se denota:

RAT,, = > rizp, VpeJ] Ec. 17

RTRA = ¥, RAT, Ec. 18

Riesgo maximo percibido (subjetivo) en la asignacion

RMPA = 111)12?( {hrglai(p {TPAp(h),p}} Ec. 19
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Riesgo maximo real (objetivo) en la asignacion

da,h), .
RMRA = max{ max {ﬁnzp }} Ec. 20
pe] (nin A, (dmax+qa, ) p
En el ruteo

Riesgo maximo de ruta

Sea RRvt el riesgo total de la ruta recorrida v en el tiempo de salida t, se define entonces:

|9v|_1
a=0

TTg Vv €V Ec. 21

RRev,Tv, = v(a)'gv(a+1)'(t6v(a))
MR = {,nea‘}({RRQuTv,} Ec. 22

Riesgo total en el ruteo

RTR = ¥y RRy,, Ec. 23

2.2.3.3. Dimensién social asociada al tiempo de salida
TSM = min {tar0 — TP, , } Ec. 24

2.2.3.4. Dimensiéon ambiental asociada a las emisiones de CO;

wcurbv*dgv )

— (0)°v(1) |ay|—1 wcurb,
ETC02g,7, = - “veffiy b +Tah (FAgv(a),gv(aH) “wp + 25«
wcurbv*dgv 9

(avl-1)""v(lay))
vefftev(a)v * dev(a)'ev(a+1) + ky vefftev(layl—i)v Ec. 25

2.2.4. Funcién Multiobjetivo

MIN Z = (CT,RMPA, RMRA,RMR, TSM,ETCO2) Ec. 26

2.3. Modelo de programacion lineal entero mixto

El problema base es abordado de manera deterministica, con un enfoque de optimizacion
lineal y meta-heuristico, para poder hacer validaciones y comparaciones.

Dada la complejidad del problema, el enfoque de optimizacién serd empleado para concretar
la formulacién, definicién del problema y para la solucion de instancias de menor tamafio
gue permitan la validacion y comparacion de los resultados dptimos con el enfoque meta-
heuristico. El enfoque meta-heuristico se empleard para la solucion de instancias de gran
tamafio.
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2.3.1. Enfoque de optimizacién lineal deterministico para el modelo con
multiples escuelas base.

Tomando como base los modelos presentados en (X. Chen et al., 2015; Ebensperger, 2009;
Haghani & Jung, 2005), se presenta el siguiente modelo propuesto en el que se introducen
los tiempos dependientes al ruteo de buses escolares con las caracteristicas antes
presentadas.

Para esto se emplean las medias de los tiempos dependientes y se modela el problema
completamente deterministico, se considera entonces que:

ity = Hijt = Ye ek tttijee * Pijee(tttijee) Ec. 27
2.3.1.1. Conjuntos
V= Conjunto de vehiculos o rutas. ndice, v.
T= Conjunto de periodos o intervalos de tiempo. Indice, t.
E= Conjunto de nodos donde se encuentran las escuelas. indice, e.
Z= Conjunto de zonas de la ciudad. Indice, z.
|= Conjunto de nodos donde inician los vehiculos
F= Conjunto de nodos donde terminan los vehiculos
P= Conjunto de nodos de potenciales paradas para nifios, indice, p.
H= Conjunto de nodos de hogares de los nifios, Indice, h.
TN={EUIUF UP U H}conjunto de todos los nodos.
NZ (z)= Conjunto inducido de nodos de hogar que pertenecen a la zona z.
ZN (h)= Conjunto inducido, zona a la que pertenece el nodo de hogar h.
PZ (z)= Conjunto inducido de nodos potenciales de parada que pertenece a la zona z.
ZP (p)= Conjunto inducido, zona a la que pertenece la parada p.

NP (p)= Conjunto inducido, nodos de hogar que potencialmente se pueden asignar a la
parada p.

PN (h)= Conjunto inducido, paradas potenciales a las que se puede asignar el nodo de hogar
h.

IV (v)= Conjunto inducido, nodo donde inicia el vehiculo v.

FV (v)= Conjunto inducido, nodo donde finaliza el vehiculo v.
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2.3.1.2. Parametros
d;; = Distancia en kilometros del nodo i al nodo ji.

tviy; = Tiempo medio de viaje del nodo i al nodoj en el periodo t.

rrj; = Riesgo de viaje del nodo i al nodo ji.

gene = Cantidad de nifios en el nodo de hogar h que se dirigen a la escuela e.
gp, = Cantidad de nifios en el nodo de hogarh, q; = Y.ccr q€he

cap, = Capacidad del vehiculo v.

tem, = Momento mas temprano en que se puede ingresar a la escuela e.
tar, = Momento mas tarde en que se puede ingresar a la escuela e.

temy, =Momento mds temprano en que puede ingresar a las escuelas, temy =
min{tem
eEE{ e}

tar, =Momento mas tarde en que se puede ingresar a las escuelas, tar, = max{tar,}
e€eE

i = Momento de inicio del intervalo del periodo t.

fi, = Momento de finalizacion del intervalo del periodo t.
at; = Tiempo de atencion del nodo i.

an; = Tiempo adicional de atencién del nodo i por nifio.
nr = Numero de rutas.

rpp, = Percepcion del riesgo que tiene el padre por enviar los nifios del nodo de hogar h al
nodo de parada p.

ri, =Riesgo real objetivo de la zona z.

dmax = Distancia maxima de asignacién de niflos a paradas.

cfao, = Costo fijo anual de operacion del vehiculo v personal y vehiculo anualizado.
cvk, = Costo variable por kilémetro del vehiculo v.

wcurb,, = Peso promedio del vehiculo v.

k,, = Relacién entre el volumen del vehiculo y el peso en vacio v.

wco?2,, = Peso de emision de CO> por litro de consumo de combustible del vehiculo v.

vef fi, =Consumo de combustible por unidad de distancia por unidad de peso del vehiculo
V.

wp = Peso promedio por nifio.
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2.3.1.3. Variables de decision

en el periodo t, hacia el nodo j

1 si el vehiculo v, sale del nodo i,
Xvitj =
0 de lo contrario

V. = { 1 siel vehiculo v, atiende el nodo i
vi — :
0 de lo contrario

{1 si los nifios del nodo de hogar h son asignados a la parada p

Who =
hp 0 de lo contrario

B — {1 si el nodo p de parada que pertence a P, se activa
P = |0 de lo contrario (es decir, no se activa)

A = {1 si el vehiculo v, recoge nifios en el nodo de parada p, para la escuela e
vpe 0 de lo contrario (es decir, no se activa)

TP,; =Tiempo de partida del vehiculo v, desde nodo i.
Tly; =Tiempo de inicio del servicio del vehiculo v, en el nodo i.
FL,; = Cantidad de nifios que lleva el vehiculo v, cuando sale del nodo i.

FAyitp = Cantidad de nifios que lleva el vehiculo v, cuando va del nodo i al nodo p, en el
intervalo t.

Rype = Cantidad de nifios de la parada p, que recoge el vehiculo v, para la escuela e.
Rype = Cantidad de nifios de la parada p, que recoge el vehiculo v para la escuela e.
CF = Costo fijo total.

CV = Costo variable total.

CT = Costo total.

RTPA = Riesgo total percibido en la asignacion.

RTRA = Riesgo total real en la asignacion.

RMPA = Riesgo maximo percibido en la asignacion.

RMRA = Riesgo (objetivo) maximo real de asignacion.

RPIA;, = Riesgo percibido en la asignacion del nodo de hogar h.

RRIA;, = Riesgo real (objetivo) del nodo de hogar h en la asignacién.

RTR = Riesgo total de la ruta.

RMR = Riesgo maximo por ruta.
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RR,, = Riesgo de la ruta v.
TSM = Tiempo de salida mas tardio.
ETCO?2 = Emisiones totales de CO..

2.3.1.4. Restricciones

2pe(PNm)NPZz)} Whp = 1 Vz€Z he{NZ(z)} Ec. 28
ZheNe()nNZ@)} Whp < INP(p)| * B, Vz€Zp€PLz)Ec. 29
Whp < B, Vz€Zp€PZ(z),h € {NP(p) N NZ(z)} Ec. 30

By < Yhemne(p)nnNz(z)} Whp Vz€Zp€ePi(z) Ec 31

2vev LteT Die (IV(v) UP UE } | i=p Xvitp < Bp * [V| peP Ec. 32
2vev ZteT Die {PUE Jizp Xvpti < Bp * [V peP Ec. 33

Xvitp < Bp peEP,veEV,teT,ie{lV(v) UPUE}|i#p Ec 34
Xypti < Bp peEP,veV,teT,ie{PUE}i#p Ec. 35

By < Yvev XteT Xiev(v)u P UE} |i#p Xvitp peP Ec. 36
Bp < YvevXiter Zie{ P UE} |ixp Kvpti peEP Ec. 37

YvevYvp =By VpEP Ec. 38

By, * |V| = Xvev Yip VpeP Ec. 39

B, = Yyp VpeEP,veVEc 40

Continuidad de un vehiculo entre los nodos

Un vehiculo visita un nodo una unica vez

Yter Lpep Xvip <1 VveV VielV(v) Ec. 41
DteT Lie(IV()U P U E} |izp Kvitp = 1 VveV,peP Ec 42

YteT Zie{PUE} |izp Xvpti < 1 VveV,peP Ec 43

ZteTZie{PUE}Iiie Xvite <1 VveV,e€eE Ec 44



DteT Lie(PUEUFV(W)} ize Xveti =1 V VEV, e€E Ec. 45
ZEEE ZtET Xvetj S 1 V \% E V,] E FV(V) EC 46

YierXvip <1 Vi €{IV(v) UPUE}|i#p,p€EP,VEV, Ec. 47
YterXvpi <1 Vi E{PUE}|i#p,pEP,VEV, Ec. 48
Yor Xiie<1l Vi€eE{PUE},veV,ee E Ec. 49

te?i e

Yor Xeeti<1l Vi E{PUEUFV(v)},veV,e€eE Ec. 50

te?i e

Flujo continuo del vehiculo entre nodos

Yie(IV(v)UPUE]} |i%p 2teT Xkitp = 2teT Lje(PUE} |j#p Xkpyjy YV EV,p E P Ec.

Yie(PUE} |ize LteT Xkite = LteT Lje{PUE UFV(v)} |j=e Xketj YV EV,e EE Ec.

Relacidn entre asignacién de vehiculos vy visita de nodos

lgualdad entre arcos y vehiculos en una parada

2veV LteT Die(IV(v)U PUE } |izp Xvitp = Jvev Yup VpeP Ec. 53
eV LteT DieP UE} |izp Xvpti = 2wvevYvp VP EP Ec. 54

lgualdad entre arcos y vehiculos en una escuela

2veV LteT Lie{PUE } |ize Xvite = QiveV Yve VeeE Ec. 55
ZVEV ZtET Zie{ P UE UFV(V)} |ize Xyeti = ZVEV Yye Ve€E Ec. 56

Si un vehiculo visita una parada, debe ser asignado a esta

ZtETZiE{ IV(WUPUE }|i#p XVitp = YVp Vvevv pE€E P Ec. 57
ZtETZiE{PUE }li#p vati = va Vvevv pE P Ec. 58

Si un vehiculo visita una escuela, debe ser asignado a esta

2teT Lie{ P UE } |ize Xvite = Yve VveV,eeE Ec 59
2teT Lie{PUEUFV(v) } |ize Xveti = Yve VveV,eeE Ec. 60

Si un vehiculo sale, también entra

DteT Dielv(v) LjeP Xvitf = DecE LteT LieFV(v) Xveti vveV Ec

61

51
52
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Restricciones asociadas al flujo de nifios

FL,; <Y,j*cap, Vie{PUE},veV Ec. 62
Rype < Aype *capyV peEP,e€EVEV Ec 63
Avpe < Rype VPDEP,e€EVEV Ec. 64
Avpe < YypVpEP,e€EvVEVEC 65
YeceAype = YypV PEP,VEVEC 66

Restricciones asociadas al flujo

Del pargueadero a un nodo de parada

YeeeRype < FLyp + M (1 — YierXyip)VPEP,VEV,i €IV(v) Ec. 67
M x (1 — Yrer Xvitp) + Zeee Rvpe = FLyp VP € P,v € V,i € IV(v)(41) Ec. 68

De una parada o escuela a otra parada

FLyi + Yeek Rype < FLyp + M * (1 — TierXyitp)VP EP,VEV,i E{PUE}|p#i Ec. 69
M * (1 — Yrer Xvitp) + FLyi + XeeeRype = FLy, VP EP,vEV,i€ {PUE} |p # iEc. 70

De la escuela al parqueadero

FLye S M * (1 — YietXveti)V VE V,i EFV(v),e € EEc. 71

Mx* (1 = Yier Xyeti) + FLyi =0V Vv EV,i € FV(v),e € EECc. 72

YvevRype = Zhetne(p)nNz(z)} Whp * d€ne V € EE VZ € Z,p € PZ(z) Ec. 73
YvevRype < By * Xhene(p)nNz(z)}9€he V ZE Z,p € PZ(z) ,e €E Ec. 74
Rype < By * Xhe(Np(p)nNz(z)}9€he YV Z EZ,p € PZ(z) ,e EE,vEV Ec. 75
FLyp, < By, * capy VpeEP,veEVEC 76

Yvev Zeek Rvpe = Zneine(p)nNz(z)} Whp *dn V' VZ € Z,p € PZ(z) Ec. 77
YeeeRype < Yyp*cap, Vv EV, pEP Ec. 78

Rype < Yyp *capy VVEV, pePe€E Ec. 79

Rype < Yye *capy VVEV, pEP,e €E Ec. 80

De escuelas o nodos a escuelas

FLyi — Ypep Rype < Flye + M* (1 — YierXyie) Ve EEVEV,i €{PUE}|e #i Ec. 81
M * (1 — rer Xyite) + FLyi — Xpep Rype = FLye Ve EEVEV,i€ {PUE} e £iEc. 82

Flujo entre arcos

FLyi < FAyij + M * (1 — Xyi)VtE€T,j€{PUE},,veEV,i €e{PUE}|j#i Ec. 83
FLyi = FAyij — M * (1 —Xyi)VtET,j€{PUE}L,vEV,i€ {PUE}|j #iEc. 84
FAyiy S M* X VtET,jE{PUE}LvEV,i€{PUE}|j #iEc. 85

FAyij = Xyi VEET,j E{PUE}LvEV,i€{PUE}|j #iEc. 86
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Restricciones asociadas al tiempo

TP,; < targ VveV|ielV(v) Ec 87

TP,, <Y, * targ VveV|p eP Ec. 88

Tl,, <Yy, * targ VveV|p €EP Ec. 89

TP,; > iy VVvEV |i elV(v) Ec. 90

TP, = Yy * iq VveV | p eP Ec 91

Tlyp = Yy *ig VveEV|p EP Ec. 92

Tly = (Tter Zpep Xvpti ) * iy vveV]|i eFV(v) Ec. 93
TP,; < fiy) VveV|i elV(v) Ec. 94

TPy < Yy * fijy vvevV|i e{PUE} Ec. 95

Tly; < Yo * fiiyy VveV|i e{PUE} Ec. 9

Tly; < Qe Zeek Xveti ) * fi|T| VveV]|i €FV(v) Ec. 97
Tly; < Yo * fiiyy VveV|i e{PUE} Ec. 98

Tly < et Zeek Xveti ) * firy VveV|i €FV(v) Ec. 99

Nodo inicial a nodo de parada

TPyi + Leer Xvitp * tViep < Tlyp + (1—Xter Xvitp )*MVveV|ielV(v),peP, Ec 100
TPyi + Yter Xvitp * Vigp + (1 — Xeer Xitp ) *M =TIy, V VVEV[i€IV(v),p€eP Ec. 101

Nodo de parada a nodo de parada o escuela

TPyp + Ster Xvpti * Vpti < Tlyi + (1 — ZeerXopti ) *M VVEV, peP, i€ {PUE}|i#p Ec
102

TPVp+ZtETXthi*thti +(1_ZtETXthi)*M2TIvi V VveV, peP,i€
{PUE}|i#p Ec. 103

Nodo de parada a nodo de parada o escuela

TPyp + Xter Xvpti * tVpti STIV1+(1—ZteTXthi)*M vveV, peP,ie{PUE}|i#p Ec
104

TPyp + Xter Xvpti * tVpti +(1—ZtETXVpﬁ)*M2Tlvi V VveV,peP,ie{PUE}|i#p
Ec. 105

Nodo escuela a nodo parada o escuela

Tpve + ZtET XVeti * tVeti < TIvi + (1 - ZtET Xveti ) *M VvE V, e € E;i € {P UEU
FV(v)} Ec. 106

TPy + Xter Xveti * tVeri + (1 — XierXveri ) *M2Tl,; V VVEV, e€E i€
{PUE U FV(v)} Ec. 107

ZtET ZiEIV(V) ZpE{P} Xvitp = ij VVEV,VjE {P U E} Ec. 108

TP,y = Tlyp +at, — (1 —Y,p) * (M +at,) VVEV,p€EP Ec. 109
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TP,, < Tlyp +at, + (1 —Y,,) * (M +at,) VVEV,pEP Ec. 110
TPy = Tlye +at, — (1 —Y,e) * (M +at,) VVEV,e €E Ec. 111

TPy < Tlye +at, + (1 —Yye) *(M+at,) VVvEV,e €EE Ec. 112

Sale del nodo de origen vy limites de intervalos

2teT Zpep Xvitp * 1iy < TPy V veV|ielV(v) Ec. 113
TPy; < Yiter Zpep Xvitp * it vV veV]ielV(v) Ec 114

Sale de nodo de parada a nodo de parada o escuela

YteT Liefpur} Xvpti * liy < TPy, V veV|peP Ec 115
TP,y < Dter ZiE{PUE} Xypti * fig V VEV|pEP Ec. 116

Sale de nodo de escuela a parada o escuela o de pargueo

ZtET ZiE{PUEU FV(v)} Xveti *iip < Tpve V veV,e€E Ec. 117
Tpve < ZteT ZiE{PUEU FV(v)} Xveti * fit v veV,e€kE Ec. 118
TPy < Tlye + (1 —Aype) *M V VvEV,e€E peP Ec. 119
TP,; <Tl,; V vEeEV,i€lV(v),j€FV(v) Ec. 120

Para resumir el modelo presentado anteriormente, se tiene que (28) corresponde a la
asignacion de nodos de hogar a paradas; (29-40) la activacién de nodos de parada y rutas;
(41-50) indican que un vehiculo solo puede visitar un nodo una Unica vez; (51-52) garantizan
la continuidad en la ruta de paradas y escuelas; (53-56) garantiza la igualdad entre arcos; (57-
60) se refieren a la asignacién de rutas; (61) inicio y fin de ruta; (62) control de capacidad;
(63-66) la activacion de nifios a escuelas; (67-68) flujo de nifios de parqueadero a parada;
(69-70) flujo de nifios de una parada o escuela a otra parada; (71-72) flujo de nifios de la
escuela al parqueadero; (73) es el balance en la recoleccion en nodos por escuela; (74-76)
indican que solo se recogen nifios y solo hay flujo en nodos activos; (77) para balance en la
recoleccion en nodos total; (78-79) relacion recoleccion asignacion vehiculo; (80) los
vehiculos deben ir a las escuelas de los nifios que recogen; (81-82) para flujo de escuelas o
nodos a escuelas; (83-86) flujo entre arcos; (87-107) el control de los limites maximos y
minimos en el tiempo; (108-112) garantiza el balance de tiempo en arcos; (113-118) para
control del intervalo del tiempo de partida; (119) el nodo de escuela se debe visitar después
gue los nodos en los que se recogen nifios para ella; finalmente, en (120) el tiempo de salida
del nodo inicial debe ser menor que el tiempo de llegada al nodo final.
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2.3.1.5. Funciones objetivo
Atributos de la clase vehiculo

cfao, = Costo fijo anual de operacion del vehiculo v personal y vehiculo anualizado.
cvk, =Costo variable por kildmetro del vehiculo v.
wcurb,, = Peso promedio del vehiculo v.

k,, =Relacion entre el volumen del vehiculo y el peso en vacio v.

wco2, = Peso de emisiones de CO; por litro de consumo de combustible del vehiculo v.

CVR = Costo variable de la ruta.

RR, = Riesgo de larutav.

TSM = Tiempo de salida mas tardio.

ETCO2r = Emisiones totales de CO2 del vehiculo.
TPP = Tiempo de salida del vehiculo del parqueadero.
TTR = Tiempo total, incluye ruteo y espera al ingreso.

Atributos de la clase solucion

CF = Costo fijo total.

CVT = Costo variable total.

nr = NUmero de rutas.

CT = Costo total.

RTPA = Riesgo total percibido en la asignacion.
RTRA = Riesgo total real en la asignacion.

RMPA = Riesgo maximo percibido en la asignacion.
RMRA = Riesgo (objetivo) maximo real de asignacién.
RTR = Riesgo total de la ruta.

RMR = Riesgo maximo de la ruta.

ETCO2 = Emisiones totaltes de CO,.

Dimensidn econdmica asociada al costo

Costo Fijo
CF = cfao, Ec. 121
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Costos variables

CV = Yvev iter| Ziev) Zpep Xvitp * dip + Xpep Liepur} Xvpti * dpi +
ZeEE ZiE{PUEUFV(V)} Xveti * dei ] * CVkv Ec. 122
Costo total

CT =CF+*nr+CV Ec. 123

Dimension social asociadas al riesgo

En la asignacién

Riesgo total percibido (subjetivo) en la asignacién

RTPA = Y ez Xhenz(z) LpePNh)nPz(z)} Whp *TPrp ~ EC. 124
Riesgo total real (objetivo) en la asignacién

d .
RTRA = ¥;ez XheNz(z) Lpe(PN)nPZ(z)} Whp * W};p*qh *ri, Ec. 125
Riesgo maximo percibido (subjetivo) en la asignhacion

RPIAh = ZpE{PN(h)ﬁPZ(Z)} Whp * I‘php Vze Z, h e NZ(Z) Ec. 126
RPIA, < RMPA Vh eH Ec. 127
Riesgo maximo real (objetivo) en la asignacion

RRIA, = Ypepnmnpz) Whp * —E—*1i, ¥z € Z,h € NZ(z) Ec. 128

dmax*qp

RRIA, < RMRA Yh e HEc. 129

En el ruteo

Riesgo total en el ruteo

RTR = Yyey Yeer| Zievv) Zpep Xvitp * Iitp + Lpep Lie(Pur) Xvpti * Mpti +
Y ee(E} Zie(PUEUFV(v)} Xveti * ITeti | EC. 130

Riesgo maximo de ruta

RR, = Yier|Tievev) Zpep Xvitp * MTitp + Lpep Lie(pur) Xvpti * MTpti +

ZeE{E} Zie{PUEUFV(V)} Xveti * ITetj ] VveVEc 131
RR, < RMR Ec. 132

Dimensidn social: asociada al tiempo de salida

targ — TP,; < TSM Ec. 133
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Dimension ambiental, asociadas a las emisiones de CO;

Emisiones totales de CO;

bv
M) *dip + Zje{PuE}Zie{pUE} (FAvitj *wp +

ETCO2 = Yyey Xter [ZieIV(v) Yipep (Xvitp *
wcurb, M) % dei] * vef f, *wco2,, Ec. 134

Xyitj * P ) * dij + Yee(E) ZieFv(v) (Xveti *
Avpe =2 VypV pDEP,e EEvVvEV Ec. 135
TP, > TI,;¥ veEV, i € (EUP) Ec. 136

Funciones obijetivo:

OBJ1A = MIN (CT) Ec. 137

OBJ2A = MIN(RTPA) Ec. 138

OBJ2B = MIN(RTRA)  Ec. 139

0BJ2C = MIN(RMPA)  Ec. 140

0BJ2D = MIN(RMRA)  Ec. 141

OBJ2E = MIN(RTR) Ec. 142

OBJ2F = MIN(RMR) Ec. 143

OBJ3A = MIN(TSM) Ec. 144

OBJ4A = MIN(ETCO2) Ec. 145

MIN Z = (0BJ1A,0BJ2C,0BJ2D, 0BJ2F,0BJ3A, O0BJ4A) Ec. 146

Enfoque de optimizacion lineal deterministico para el modelo base con carga Simple.

Z e€E Yve <1
Z e€E Avpe <1

VveVvV Ec. 147
peEP,VvveV Ec. 148

2.4, Epsilon restricciones

Para resolver el problema se propone utilizar el método Epsilon restricciones, donde se

consideran las siguientes etapas:

2.4.1. Definicion de las diferentes instancias

Se deben definir las diferentes instancias con el nimero de vehiculos que debe cubrir la
demanda de todos los nifios que se van a transportar. Estas instancias se pueden clasificar
en dos categorias: con recogida y sin recogida entre escuelas, para cada una aplica rutas con
cargas Simples y Mixtas (Figura 7), es decir, se recogen nifios solo para una escuela

determinada y para diferentes escuelas respectivamente.
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Figura 7. Clasificacién de instancias de recogida
Fuente: Autor

Con recogida Sin recogida

Mixta Simple Mixta Simple

2.4.2. Definicion de las medidas de desemperio del modelo matematico

Se deben definir las medidas de desempefio que se consideraran en el modelo matematico,
es decir, los objetivos que se abordaran en el modelo multi-objetivo, en este caso estas con
el resultado de la revision de la literatura partiendo del enfoque de sostenibilidad propuesto
por Elkinton en 1990.

2.4.3. Optimizacion de la instancia por cada medida de desempefio

Después de definir las medidas de desempefio, se optimiza cada instancia por cada medida
de desempefio y se toman los valores para cada una considerando las variaciones de: sin
recogida Simple, sin recogida Simple pequefia, con recogida Simple pequefia, sin recogida
Mixta pequefia y con recogida Mixta pequefia.

2.4.4. Obtencién de los minimos y maximos de cada una de las funciones de
desempefio para todas las instancias.
Se obtienen el rango, los minimos y maximos de cada una de las funciones objetivo para cada
instancia, en otras palabras, se encuentra el mejor desempefio para las instancias
seleccionadas, considerando también las variaciones: sin recogida Simple pequefia, con
recogida Simple pequefia, sin recogida Mixta pequefia y con recogida Mixta pequefia.

2.4.5. Seleccién de las medidas de desempefio a analizar

Se seleccionan las medidas de desempefio finales que se analizardn. En este caso, se realizara
un analisis de covarianzas para ver qué medidas de desempefio son explicadas por otras.

2.4.6. Obtencion del rango de cada medida de desempefio

Después de obtener los maximos y minimos de cada instancia por cada medida de
desempefio, se obtiene el rango (max-min) de cada medida de desempefio, el cual se divide
en 5 pasos, con el fin de obtener una amplitud de paso, que acotara las soluciones, para asi
obtener diferentes soluciones.

Cuando vya se obtiene la amplitud de paso, se incluyen en el modelo unas restricciones que
acotan las soluciones de acuerdo al objetivo a optimizar.

Luego se optimiza cada una de las otras medidas de desempefio, imponiendo las
restricciones a las medidas de desempefio diferentes a la cual se va a optimizar.
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Una vez se hayan obtenido las soluciones por cada medida de desempefio optimizada
mediante el método Epsilon restricciones, se debe convertir el modelo multi-objetivo en
mono-objetivo, seleccionando una funcidn objetivo como principal y configurando las demas
como restricciones, asociadas a un conjunto de pardmetros llamados Epsilon, determinados
especialmente para cada funcion objetivo presentada como restriccién (Osorio, 2014).

2.4.7. Graficar las soluciones y analisis de resultados

Después de crear las soluciones por cada medida de desempefio y por cada instancia se
procede a graficar estas soluciones con sus respetivas Fronteras de Pareto que son las
soluciones no dominadas por el resto de soluciones.

El concepto del éptimo de Pareto se presenta graficamente en la Figura 8, donde la solucion
“a” pertenece a conjunto de soluciones éptimas (o soluciones no dominadas), dado que no
puede encontrarse una soluciéon “b” tal que mejore uno de los objetivos sin empeorar al
menos uno de los otros. En este caso, la solucion “c” es dominada por “a” y por “b” (Aranda

& Orjuela, 2015).

Figura 8. Frontera de Pareto de un problema de minimizacién
Fuente: (Lopez, 2013)

F1 4
Soluciones dominadas
O 8 @ soluciones no dominadas
c
2 ®
F1(a) > Fi(b)
p®
o] — Frontera de Pareto
»
Ll
F2(a) < F2(b) F2

El conjunto de Pareto se define entonces como el conjunto de puntos en el espacio de
busqueda, que se corresponden con las mejores soluciones para el problema de
optimizacién; y la Frontera de Pareto, se refiere al conjunto de soluciones dptimas en el
espacio objetivo. Este conjunto de soluciones se integra con aquellos puntos encontrados en
el espacio objetivo que se corresponden con las soluciones no dominadas, de acuerdo con
el criterio de dominancia de Pareto (Aranda & Orjuela, 2015).

Dado que se tienen seleccionadas unas funciones de desempefio que se desean analizar por
medio de graficas, se realiza una combinacion para que queden de tres ejes, y elaborar las
graficas por cada instancia de tal modo que se puedan realizar las respectivas comparaciones
y el analisis de los resultados (Ver Figura 9).
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Figura 9. Algoritmo de aplicacién método Epsilon restricciones
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Obj2<=5
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|

LSOBJ2=LSUP[2]-Amplitud[2]*(ob2-1)
LSOBJ3=LSUP[3]-Amplitud[3]*(ob3-1)
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v

Incluir en el modelo las restricciones
de cada objetivo
OBJ#<=LSOBJ#

v

Optimizar OBJ1

|

Obtener valores para las diferentes
F.O.R

Obj2++
Obj3++
Obj4++
Obj5++
Obj6++

) 4

Fin

96



2.5. Busqueda local iterativa inteligente multi-objetivo

Para resolver el problema de ruteo tiempo dependiente de buses escolares con carga Mixta
multi-objetivo se propone emplear un algoritmo ILS con busqueda inteligente. El proceso se
describe en la Figura 10y Figura 11.

Figura 10. Esquema general de aplicacién del algoritmo ILS
Fuente: Autor

1.  Asignacién AG 6 FO.

n=n*

2.  Ruteo 6 estrategias

3. Programacion 3 estr.

1 Lista de vecindades 6

2 Crea vecindades en el siguiente
orden N1, N2 N1, N3 N2 N1...

Seleccionar aleatoriamente una
perturbaciéon

3 Evaluta vecindades fitness Non-dominate Sort

Cambia pesos a Wr ]

Figura 11. Implementacién de detalle del algoritmo ILS
Fuente: Autor
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2.5.1. Solucidn inicial.

La generacidn de la solucidn inicial se divide en tres etapas, una es la definicion de qué
paradas se abren y la asignacién de nifios a paradas que se abren, la segunda es el ruteo de
las paradas y la Ultima es la definicién del momento de inicio o programacion del ruteo.

La solucion inicial se puede hacer escogiendo una estrategia de cada etapa de manera
aleatoria, si se trabaja con un solo inicio. También puede ser multi inicio y en ese caso se
pueden hacer todas las combinaciones o seleccionar al azar tres métodos en cada etapa y
combinarlos.

2.5.1.1. Definicién de paradas y asignacion.
En esta etapa se empleard el modelo de asignacion generalizada que se presenta a
continuacion:
e Restricciones

ZpE{PN(h)nPZ(z)} Whp =1 Vvz€eZ he{NZ(z)} Ec. 149
2he(NP(p)nNZ(z)} Whp * dn < cap * B, Vz€Zp€PL(z) Ec. 150

Enseguida se presentaran las posibles funciones de desempefio que se pueden emplear en
la asignacion generalizada, cada funcién de desempefio apunta hacia algin objetivo del
problema global, resolver la asignacién con cada funcion representa diferentes estrategias
para generar la solucion inicial.

e Funcién objetivo 1, busca la minimizacion en la funcién de riesgo subjetivo.

Whp *IPpp < MRSV z € Z,h € NZ(z),p € {PN(h) N PZ(z)} Ec. 151
MIN (MRS)

e Funcién objetivo 2, busca la minimizacion en la funcién de riesgo objetivo.

Whp * *qh *1i, <MRO VzE€ZheNZ(z),p € {PN(h) N PZ(z)} Ec. 152
MIN(MRO)

e Funcién objetivo 3, busca minimizar el riesgo de la ruta, tomando las paradas con los
menores riesgos en sus rutas.

. AP Ll
TP, = Sum(sortlefglrw)[ll[‘*”) Vp€P Ec. 153
4

El pardmetro anterior se obtiene tomando el vector de riesgo de la parada p a las
demas paradas, este vector se ordena de menor a mayor y se toma el promedio del
riesgo del 25% de las paradas en dicho orden.

Ypep By ¥ rrp, = TPPR Ec. 154
MIN(TPPR)
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e Funcidn objetivo 4, busca minimizar el nUmero de paradas, el costo fijoy las emisiones
de COy, ya que se recorre un menor trayecto.

Ypep B, = TP Ec. 155
MIN(TP)

e Funcién objetivo 5, busca minimizar el componente de costo fijo y el costo de
emisiones de CO; dejando las paradas con menor distancia a las otras.

_ sum(sortiep(dpi)[l:[“%l”)

dpy [lpll Vp€EP Ec. 156
4
Ypep Bp *dp, = TPPD Ec. 157
MIN(TPPD)

e Funcidn objetivo 6, busca minimizar el costo de emisiones de CO; dejando las paradas
con menor tiempo promedio entre las otras.

sum(sortiep(mediat (tvpti))[l:[%”)
e ]
4

VpeEP Ec. 158

El pardametro anterior se obtiene tomando el vector de tiempos promedio por intervalo de
tiempo de la parada p a las demds paradas, este vector se ordena de menor a mayor y se
toma el promedio del riesgo del 25% de las paradas en dicho orden.

Ypep By * tpp = TPPT Ec. 159
MIN(TPPT)

Para cada una de las funciones de desempefio anteriores, se obtiene una asignacién inicial.

2.5.1.2. Ruteo de paradas.

Para el ruteo de las paradas, se tienen en cuenta que: no se admiten paradas entre escuelas;
varios vehiculos pueden visitar un mismo nodo; se permiten recogidas parciales con el
siguiente orden: si no caben todos los nifios de nodo, se llevan todos de una escuela en orden
de demanda, primero la mayor demanda, es decir, si no cabe una escuela se intenta con otra
de menor demanda. En otras palabras, para el caso de carga Simple sélo se admite que un
unico vehiculo visite un nodo, y para carga Mixta no se admite que nifios que estén en la
misma parada y vayan a la misma escuela se dividan, es decir, nifios de una misma parada
gue van a la misma escuela solo pueden ir en el mismo vehiculo. Para lo anterior, se emplean
las siguientes estrategias:

MBN: El método del barrido, se aplica visitando los nodos con los angulos mas cercanos, y
llenando los vehiculos con todos los nifios del nodo hasta agotar la capacidad, cada vehiculo
se asigna a la ruta mas cercana a su parqueadero. El orden de las escuelas, se adiciona al final
de manera creciente, de su momento mas tardio de ingreso.
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Dado que hay multiples escuelas, se debe definir el vector de dangulos con el cual se realizara
el barrido. En tal sentido, se proponen los siguientes pasos:

Definir la ubicacién de una escuela virtual que tendrd como coordenadas las medias
de las otras escuelas, ponderadas por la cantidad de nifios que va a cada escuela.

Calcular el vector de angulos con el dangulo de cada parada a esa escuela virtual.

Seleccionar una parada de manera arbitraria (se selecciona la del angulo mas
pequefio a la escuela virtual), asignarle el vehiculo mas cercano, y cargar todos los
nifios de esa parada de todas las escuelas.

Ir al siguiente nodo con angulo mas cercano, si este cabe completamente, se deben
llevar todos los nifios de todas las escuelas.

Si no, debe recoger de las escuelas de los nodos que caben completamente y que ya
se visitaran en la ruta, se seleccionara aquella con mas demanda, si hay mas escuelas
se repite hasta que ya no quepa ninguna.

Una vez el vehiculo se llena, va a la escuela mas cercana al Ultimo nodo, y luego a la
mas cercana a la anterior, hasta dejar todos los nifios y regresar finalmente a su
parqueadero de fin.

Cuando el vehiculo se llena, inicia otro buscando en el vector de dangulos ordenado,
iniciando por aquellas paradas que aun tienen demanda en el mismo o siguiente
nodo, si queda demanda este serd el mas cercano al nodo. Y el proceso se repite
hasta recoger todos los nifios.

MBE: El método del barrido, se lleva a cabo visitando los nodos con los angulos mas cercanos,
llenando cada vehiculo con los nifios del nodo que van a la misma escuela hasta agotar la
capacidad. Luego se inicia con otro vehiculo y se repasan los nodos pendientes. Cada vehiculo
se asigna a la ruta mas cercana a su pargueadero. Cuando el vehiculo inicia recoge los nifios
de la escuela con mayor demanda y continla recogiendo solo nifios de esa escuela.

Dado que hay multiples escuelas, se debe establecer a qué escuela va cada vehiculo. En tal
sentido, se proponen los siguientes pasos:

Para cada vehiculo se selecciona el nodo mas cercano a su paradero.

Se selecciona la escuela con mas demanda, y ese vehiculo solo recogera en los
siguientes nodos, nifios de esa escuela. Si un mismo nodo es el mas cercano a varios
vehiculos, se asigna la escuela al vehiculo por el orden en que estén, primera escuela
a primer vehiculo. Si quedan vehiculos sin asignar, se manda a su siguiente nodo mas
cercano.

Una vez se tiene cada vehiculo en un nodo y con una escuela, se determinan los
angulos de los nodos con esa escuela y se ordenan en la direccién de la parada hacia
el nodo asignado, de tal modo que se visiten los nodos con el angulo mas cercano.
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e En la variante en serie, una vez se llene un vehiculo inicia el otro, los vehiculos se
ordenan para la salida de acuerdo a la distancia que tiene la primera parada asignada,
si hay dos vehiculos en el mismo nodo sale el primero que tenga mayor demanda.

e Una vez el vehiculo se llena, va a la escuela que le corresponda, y luego va a su
parqueadero de fin.

MVMTN: El método del vecino mas cercano en tiempo, por nodo se activan todos los
vehiculos y se van asignado nodos al vehiculo que tenga el nodo mdas cercano en tiempo
promedio, cuando un nodo se asigna, se recogen todos los nifios, si la carga del vehiculo es
igual a su capacidad, ya no se considera dicho vehiculo, el proceso se repite hasta recoger
todos los nifios.

El detalle de este algoritmo es el siguiente:

e Se selecciona la parada mas distante a la escuela virtual, se le asigna al vehiculo cuyo
parquero de partida esté mas cercano.

e Seselecciona el siguiente nodo mas alejado de la escuela virtual, si la distancia promedio
de este a los demads nodos ya seleccionados es mayor al 70% de la distancia que tiene
este con la escuela virtual. Si no se cumple la condicion, se va al siguiente nodo mas
alejado hasta encontrar uno que la cumpla. Al nodo seleccionado se le asigna el vehiculo
mas cercano no asignado.

e Se repite el proceso hasta asignar todos los vehiculos disponibles a los nodos mas
extremos.

e Luego en paralelo, es decir, considerando todos los vehiculos se define el nodo mas
cercano a cada vehiculo y de estos se selecciona el nodo que este mas cercano de todos,
y ese se asigna al vehiculo correspondiente, recogiéndose todos los nifios del nodo.

e El proceso se repite hasta asignar todos los nifios, y el vehiculo que se va llenado va
saliendo.

e Cuando un vehiculo se llena, se envia a la escuela mas cercana al ultimo nodo y luego a
la escuela mas cercana siguiente, hasta recorrer las escuelas que le correspondan.

MVMTDN: Se maneja igual que el anterior el método MVTMTN, con la diferencia que, en
lugar de ir al nodo mas cercano en distancia, va al mas cercano en la razén tiempo/demanda,
por nodo. De resto es igual que MVMTN.

MVMTE: El método del vecino mas cercano en tiempo por escuela, es similar al MVMTN solo
gue los vehiculos recogen los nifios de una sola escuela, siempre que inician toman los nifios
de la escuela con mayor demanda. El detalle del proceso es el siguiente:
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Para cada escuela, se selecciona la parada mas distante que tenga demanda para dicha
escuela, a cada una de estas paradas se le asigna en orden el vehiculo no asignado con el
parqueadero mas cercano. Un vehiculo solo se asigna a una parada.

Se selecciona el siguiente nodo mds alejado de cada escuela (con nifios para esta escuela)
y si este estd mas alejado al promedio de distancia de los nodos anteriores a los que se
han asignado al vehiculo, en una distancia mayor del 70% de la distancia del que tiene el
nodo actual a la escuela. Si no se cumple la condicion se va al siguiente nodo mas alejado
hasta encontrar uno que la cumpla. Al nodo seleccionado se le asigna el vehiculo mas
cercano, no asignado.

Se repite el proceso hasta asignar todos vehiculos a los nodos mds extremos,
garantizando que la capacidad de los nodos asignados a nodos que van a la misma
escuela no supere la demanda de nifios de esa escuela.

Luego en paralelo, es decir, considerando todos los vehiculos se define el nodo mas
cercano a cada vehiculo y de estos se selecciona el nodo que este mds cercano de todos
(con demanda para la escuela correspondiente), y ese se asigna al vehiculo
correspondientes, recogiéndose del nodo solo los nifios que van a la escuela del vehiculo.

El proceso se repite hasta asignar todos los nifios, y el vehiculo que se va llenado va
saliendo.

Cuando un vehiculo se llena, se envia a la escuela que le corresponde y por ultimo al
parqueadero.

MVMTDE: El mismo que el MVMTE solo que en lugar del mas cercano se va al de mayor razon
tiempo/demanda, por escuela, de resto es similar al anterior.

2.5.1.3. Programacion del ruteo

PAD: Programacién hacia adelante, se sale del parqueadero en el momento mas tempranoy
se van calculando los tiempos en cada nodo, hasta llegar a la o las escuelas.

Basicamente lo que se debe hacer es lo siguiente, dada una hora de inicio se debe establecer
la hora de inicio y fin en cada uno de los nodos, y la duracién de los recorridos, para ello se
considera lo siguiente.

La hora de inicio es el momento mas temprano, de la ventana de tiempo mas temprana
o el ingresado por el usuario.

Después se debe recorrer la lista de nodos y empezando por el primer nodo, que en este
caso es el parqueadero, a este se le establece como momento de inicio el mas temprano,
o el que entre el usuario.

102



Luego se debe calcular el momento de partida, que corresponde al momento de inicio
mas el tiempo de atencidn en el nodo, en este caso es cero.

Para el siguiente nodo se debe calcular el momento de inicio, este es el momento de
partida del anterior nodo mas la duracion del recorrido, del nodo anterior al actual.

La duracion del recorrido entre un par de nodos depende del par de nodos y del
momento en que se inicia el recorrido, es decir, del valor que debe entrar.

Se propone crear una funcién para arcos, en la que dado un momento de inicio arroje la
duracion y el momento de fin. Se debe evaluar si debe arrojar también la duracion, esta
funcion también se debe aplicar para el caso de programacién hacia atras.

El proceso se debe repetir para todos los nodos.

PAA: Programacion hacia atras, se define que se llega a la Ultima escuela en el momento mas
tarde posible y se calculan los tiempos hacia atras.

PAM: Programacién de la holgura media de inicio hacia adelante, con el inicio de la PAD y el
de la PAA, se determina la media y se hace una programacién hacia adelante, empezando en
dicho valor.

2.5.1.4. Busqueda local

Las etapas son las siguientes:

Crear una clase que sea de tipo solucién.

Esta clase es un arreglo o mejor un hashmap de vehiculos, es decir, es un tipo de dato
como el que sale en programacién, son las programaciones detalladas de cada uno de
los vehiculos de la ruta. En otras palabras, para cada vehiculo una programacion
detallada.

A esa clase de solucién se debe calcular todos los costos y los valores de las funciones de
desempefio consolidadas por las rutas.

Se debe garantizar que lo que sale de programacién o del médulo de programacion, sea
un objeto de clase solucién y de esto crear un vector tridimensional como se explica en
programacion.

Cada una de esas soluciones debe ser evaluada en la funcion de desempefio, construida
como se indica en la busqueda local.

El valor de la funcion de desempefio debe ser un atributo de la solucion y también de
cada uno de los valores de las funciones de desempefio, incluso las que no hacen parte
de la solucidn fitness.

Se asume gue el método es multi comienzo, y para toda solucién de la matriz.
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2.5.2. Definicion de vecindades.

La lista de vecindades es la siguiente:

N1=PAD+PAT, se hace la programacién de la ruta hacia adelante o hacia atrds y se determina
el punto medio de inicio.

N2=MIS: momento de inicio sesgado, si la mejor solucién actual n, tiene su momento de
inicio a la derecha del momento de inicio medio, se generan aleatoriamente (2/3)*NI,
momentos de inicio a la derecha del momento de inicio medio, y el resto a la izquierda. Y si
pertenece a la izquierda se hace lo contrario. NI puede representar el nimero de nodos de
la ruta.

N3=20PTE, se desconectan dos segmentos solo de la parte de las escuelas de una misma
ruta y se reconectan de manera cruzada.

N4=20PTP, se desconectan dos segmentos de las paradas de una misma ruta y se reconectan
de manera cruzada.

N5=20PT*, se desconectan dos segmentos de las paradas de dos diferentes rutas, y se
conectan cruzando los segmentos exteriores de una ruta con el interior de la otra. Se
completa la lista de escuelas de cada ruta insertando en el orden creciente del tiempo mas
tarde de ingreso a la escuela. Se realizan solo operaciones factibles en capacidad, para ello
se valida que los segmentos internos de cada ruta quepan en la otra. También se valida la
capacidad de tiempo, validando que los tiempos us largo de los segmentos, sumado al
tiempo de la ruta madre, es decir, su inicio temprano no supere la hora de llegada.

2.5.2.1. Métodos para seleccionar el par de rutas

Se genera para el método de seleccién de dos rutas de una solucién una permutacion
aleatoria. Se inicia con el primer método de la permutacién aleatoria y cuando no mejora se
va al siguiente en la permutacion. Las permutaciones para la seleccion de las rutas son:

e V5crRan: Selecciona dos rutas aleatoriamente. Dada una solucidn, selecciona de su
conjunto de rutas dos aleatorias y guarda sus indices en un vector.

e V5crTie: Selecciona dos rutas por tiempo, se cruzan la mas temprana con la mas tardia.
Dada una solucidn, selecciona la ruta con menor TSM vy la ruta con mayor TSM, y guarda
sus indices en un vector.

e V5crUti: Selecciona dos rutas por utilizacion, se cruza la de mayor utilizacion con la de
menor utilizacion. Dada una solucién, selecciona la ruta con menor utilizacién y la ruta
con mayor utilizacién, guarda sus indices en un vector.

e V5crCo2: Selecciona dos rutas por COy, se cruza la de mayor CO; con la de menor CO,.
Dada una solucion, selecciona la ruta con menor CO; y la ruta con mayor COy, y guarda
sus indices en un vector.
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e V5crCva: Selecciona dos rutas por Cva, se cruza la de menor costo variable con la de
mayor. Dada una solucidn, selecciona la ruta con menor Cva y la ruta con mayor Cva,
guarda sus indices en un vector.

e V5crRis: Selecciona dos rutas por riesgo, se cruza la de mayor riesgo con la de menor
riesgo. Dada una solucion, selecciona la ruta con menor RRV y la ruta con mayor RRY, y
guarda sus indices en un vector.

2.5.2.2. Meétodos para seleccionar el par de arcos

e V5caNcm: pasa los nodos que estdn en comun a una ruta y quita nodos que estén en
comun en las rutas de las escuelas, si no hay parada en comun, pasa las paradas que
compartan las mismas escuelas.

e V5caOptA: todos los cruces 2op factibles que se puedan hacer.
e V5caOptl: un cruce 2op factible aleatorio.

e V/5caSeg: se encarga de quitar de un segmento y pasarlo a otra, es decir, solo cortar un
segmento a un lado, otro a otro y cruzar.

e V5calonl: romper un segmento mas largo en cada ruta y cruzarlos.

e V5calon2: romper dos segmentos y cruzarlos, los mas largos.

e V5caTiel: romper un segmento mas largo en tiempo en cada ruta y cruzarlos.
e V5caTie2: romper dos segmentos y cruzarlos, los mas largos en tiempo

e V5caRanl: romper en cada ruta un segmento aleatorio y cruzarlo.

e V5caRan2: romper en cada ruta dos segmentos aleatorios y cruzarlos.

e V5caRiel: romper en cada ruta un segmento, el de mayor riesgo y cruzarlo.

e V5caRie2: romper en cada ruta dos segmentos, los de mayor riesgo y cruzarlos.
e V5caCo21: romper en cada ruta un segmento con mayor CO; y cruzar.

e V5caCo21: romper en cada ruta dos segmentos con mayor CO».

2.5.2.3. Busqueda local en rutas a cruzar

Dada una solucion, este método permite hacer una busqueda local cruzando pares de rutas,
las rutas a cruzar se seleccionan en el orden de un vector aleatorio, se continua en un método
de seleccién de rutas mientras este mejore, cuando no mejore se pasa al siguiente método
y cuando acabe, arroja la solucion mejorada (Figura 12).
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Figura 12. Diagrama algoritmo busqueda local en rutas a cruzar
Fuente: Autor

INICIO
v

solVeci = (solucion) sol.clone
s0lOptl = (solucidn) sol.clone
n = sol.rutas.size()
permCr = randper (5)

i=0
Iru=0
v
No
—»| FIN
Iru ++ Si
rCr = selec2rut (permCrli], solOptl) i ++

SolVeci = (solucion) LocSeaCr(solOptl, rCr).clone

v

SolVeci < No

solOptl

solOptl = (solucidn)solVeci.clone

2.5.2.4. Busqueda local en arcos a cruzar, LocSeaCr

Dada una solucion, un par de indices que representan las rutas a cruzar, se mueve por todas
las vecindades de cruce haciendo una busqueda local en esas dos rutas, realizando cruces.
Arroja como salida una solucion donde las rutas indicadas se les ha realizado un éptimo local,
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pasandolas por las vecindades. En la Figura 13 se presenta el diagrama del algoritmo para la
busqueda local en arcos a cruzar.

Figura 13. Diagrama de busqueda local en arcos a cruzar

Fuente: Autor

v

solVeci = (solucion)
sol.clone
solOptl = (solucién)
sol.clone
permCr = randper (8)

Pe
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Si

FIN

Solveci = (solucion)

(tipoCruce(permCrli], solVeci,

éSolveci es
mejor?

solOptl =

permCrli] =
6

i++

No
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2.5.2.5. Funcion fitness.

La funcion de desempefio que se emplea para la busqueda local es una ponderacién de los
objetivos normalizados, segln una matriz de pesos que se recorrera exhaustivamente. La
funcion de desempefio es la siguiente:

OBJo(ni)
FFni = Zoeoﬁo(n) * ]/Vor Ec. 160

ni, es una solucion de la vecindad de n.
OBJ,(n), es valor de la solucion n en el objetivo o
W, ,es el peso del objetivo o en el r — ésimo elemento de la matriz de pesos

2.5.2.6. Criterio de aceptacion.

Ala solucién inicial y a las soluciones perturbadas se le aplica la busqueda local, iniciando con
N1, luego se le aplica N2, N3, N1, N2, después N4, N3, N1, y N2, hasta N6, finalizando cuando
no encuentre mejora, cuando no encuentra mejora se pregunta si ya se recorrié todo el
espacio de pesos, si se recorrio termina, si no, ejecuta la perturbacion.

2.5.3. Perturbacion

Una vez una solucion n se puede mejorar con sus vecindades y mientras no se haya cumplido
el criterio de parada se ejecuta la perturbacién, para esto se encuentra una Frontera de
Pareto con las soluciones hasta el momento, se contabilizan el nUmero de veces que aparece
cada paraday se ejecutan de manera aleatoria cualquiera de los siguientes operadores:

2.5.3.1. Perturbacion SWAP:
o Inicialmente se saca una parada y se abre otra.

o Las paradas no tienen restriccion de capacidad, ya que pueden parar varios
vehiculos.

o Elorden de posibilidades para resolver el problema inicialmente es el siguiente:

= Se debe intentar reasignar a las paradas ya existentes, si las restricciones
de distancia lo permiten.

= Se debe asignar a una parada cercana a la anterior, tal vez a la mas
cercana.

= Se deben abrir varias paradas y asignarlos a estas.

Definicion de donde asignar los hogares de una parada que se cierra:
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Primero se debe tratar de asignar a las rutas ya existentes considerando la
capacidad de la parada como la capacidad de la ruta. Si por temas de distancia no
es posible se va al siguiente paso.

Abrir la parada mas cercana a la que se acaba de cerrar e intentar asignar todos
los hogares, y enviar todas las rutas con la misma demanda a esta nueva parada.
Si por temas de distancia no es factible, pasar a la siguiente.

Hacer un modelo de asignacion de los hogares de la parada que se cierra a todas
las paradas no abiertas.

Hacer un modelo de asignacidon de los hogares de la parada que se cierra a todas
las paradas abiertas o cerradas.

Definir la parada que sale. Se define un método que establece qué parada debe salir del
sistema. Los posibles métodos al momento son los siguientes:

o

LesFre: la parada que menos estd en la Frontera de Pareto, la menos frecuente,
si hay varias poco frecuentes, toma una de esas de manera aleatoria.

LesDem: la que tiene menos nifios de demanda.
MorClos: la parada con una parada abierta mas cercana.

Paradn: una parada aleatoria.

Definir qué hacer con los hogares de la parada que sale. Cuando se saca una parada, deberian
asignarse sus hogares en el siguiente orden de prioridad:

o

Amismasrutas: asignarlas a las paradas de las rutas que visitaban la parada que
sale. Esto hace que sean factibles en capacidad.

Aotrasrutas: las que no se puedan asignar por la distancia, deberian asignarse a
otras paradas ya abiertas que las puedan aceptar por capacidad y por distancia.

AmorclosnopenU: las que no puedan asignarse por capacidad o por distancias en
el proceso anterior, deberian, asignarse en principio a la parada mas cercana no
abierta, a la parada que va a salir.

AmorclosnopenG: si es infactible en esta etapa, se deben asignar a la parada
mas cercana a los hogares no asignados, obligando a la ruta en la que estaban a
visitar esa parada.

Amismapar: si sigue infactible, se dejan las no asignadas en la parada que estaba
la ruta.
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3. Entorno experimental y resultados numéricos

3.1.  Epsilon restricciones

3.1.1. Definicién de las diferentes instancias
Se definieron las instancias con 5y 4 vehiculos para cubrir la demanda de nifios a transportar,
considerando las variaciones, con recogidas entre escuelas y sin recogidas entre escuelas,
finalmente se desglosan en rutas con cargas Simples y Mixtas.

3.1.2. Definicién de las medidas de desempefio del modelo matematico
Se definieron inicialmente 9 medidas de desempefio que se consideraran en el modelo
matematico, y dos sub medidas estas se presentan en la Tabla 8. El costo fijo y el costo
variable son sub medidas ya que se consolidan en el costo total.

Tabla 8. Medidas de desempefio para el modelo matematico de ruteo de buses escolares
Fuente: Autor

Notacién Medida de desempefio
CF Costo fijo
cv Costo variable
CT Costo total
RTPA Riesgo total percibido en la asignacién
RTRA Riesgo total real en la asignacién
RMPA Riesgo maximo percibido en la asignacion
RMRA Riesgo maximo real en la asignacion.
RTR Riesgo total de la ruta
RMR Riesgo maximo de la ruta
TSM Tiempo de salida del vehiculo del parqueadero
ETCO2 Emisiones de CO;

3.1.3. Optimizacién de la instancia por cada medida de desempefio

Después de definir las medidas de desempefio, se optimizaron cada una de las instancias por
cada medida de desempefio y se tomaron los valores para cada una, es decir, se realizd con
las instancias de 5 y 4 vehiculos, considerando las variaciones: sin recogida Simple, como se
presenta en la Tabla 9, donde se presentan los datos arrojados después de haber optimizado
cada funcion objetivo en una de las instancias, se puede observar que los valores minimos
crean una matriz transversal ya que se esta optimizando objetivo por objetivo.
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Tabla 9. Optimizacidn de instancia para 5 vehiculos — sin recogidas — Simple
Fuente: Autor

INSTACIA PARA 5 VEH - SIN RECOGIDAS - SIMPLE
RTRA ‘ 0oBJ2 oBJ3 RTR

0BJ1 RTPA ‘ 0BJ4 0OBJ5 (0]:11

100000 100000 100000 100000 100000 100000 100000 100000
cr 11826352 | 11615152 | 12036144 | 11733952 | 11667424 | 117519.04 | 112036.64 | 11068144
48 2 53 45 44 52 52
0.736626 | 0955368 0783138 | 0635013 | 0541456 | 0538983 | 0.736626 | 0.726356
5 3 5 3 3 5 5
1 1 1 1 1
0.08943 011313 | 009569 0.10329 006754 | 011889 | 0.08871
1 1 1 1 1
26100 26100 26100 26100 26100 26100
5229.788802 | 8906.676931 | 7757.07714 | 9932.28045 | 8327.10341 | 8009.38348 | 8414.83734 | 6398.56429

3.1.4. Obtencién de los minimos y maximos de cada una de las funciones de
desempefio para todas las instancias.
Se encontré el mejor desempefio con las instancias de 5y 4 vehiculos, considerando las
variaciones: sin recogida Simple pequefia, con recogida Simple pequefia, sin recogida Mixta
pequefia y con recogida Mixta pequefia, tal como se presentan desde la Tabla 10 hasta la
Tabla 13.

Tabla 10. Minimos, maximos y rango de las funciones objetivo para instancia de 5 vehiculos
sin recogida y con recogida Simple — pequefia
Fuente: Autor

5 VEH - SIN RECOGIDA -SIMPLE - PEQUENA ‘

F.O Min Max Rango

CcT 110681.44 120361.44 9680
RTPA 36 53 17
RTRA 0.353232 0.955368 0.602136
RMPA 3 5 2
RMRA 0.053623 0.101437 0.047814

RTR 0.05974 0.1277 0.06796
RMR 0.01474 0.04328 0.02854
TSM 1920.9600 26100 24179.04
ETCO2 | 5130.31996 | 9932.28045 | 4801.96049

5 VEH - CON RECOGIDA -SIMPLE - PEQUENA

F.O Min Max Rango
CcT 110681.44 122279.84 11598.4
RTPA 36 52 16
RTRA 0.353232 1.02846 0.675228
RMPA 3 5 2
RMRA 0.053623 0.101437 0.047814
RTR 0.05974 0.13935 0.07961
RMR 0.01474 0.04404 0.0293
TSM 1920.9600 26100 24179.04
ETCO2 | 5130.31996 | 11044.1366 | 5913.81662

111



Tabla 11. Minimos, maximos y rango de las funciones objetivo para instancia de 5 vehiculos
sin recogida y con recogida Mixta — pequeiia
Fuente: Autor

5 VEH - CON RECOGIDA -MIXTA - PEQUENA ‘

5 VEH - SIN RECOGIDA -MIXTA - PEQUENA

F.O Min Max Rango

CT 110681.44 121076 10394.56
RTPA 36 52 16
RTRA 0.353232 1.004942 0.65171
RMPA 3 5 2
RMRA | 0.053623 0.093368 0.039745
RTR 0.05543 0.12382 0.06839
RMR 0.0144 0.04365 0.02925
TSM 1920.9600 26100 24179.04
ETCO2 | 5130.31996 | 10503.8388 | 5373.51886

F.O Min Max Rango

CcT 110681.44 117800.64 7119.2
RTPA 36 52 16
RTRA 0.353232 1.053253 0.700021
RMPA 3 5 2
RMRA 0.053623 0.101437 0.047814
RTR 0.05543 0.13387 0.07844
RMR 0.0144 0.04328 0.02888
TSM 1920.93451 26100 24179.0655
ETCO2 | 5130.31996 | 8688.1177 | 3557.79774

Tabla 12. Minimos, maximos y rango de las funciones objetivo para instancia de 4 vehiculos
sin recogida y con recogida Simple — pequefia
Fuente: Autor

4 VEH - CON RECOGIDA -SIMPLE - PEQUENA

4 VEH - SIN RECOGIDA -SIMPLE - PEQUENA

F.O Min Max Rango

CT 89461,76 98187,84 8726,08
RTPA 36 49 13
RTRA 0,353232 0,913382 0,56015
RMPA 3 5 2
RMRA 0,053623 0,101437 0,047814
RTR 0,05965 0,11947 0,05982
RMR 0,01732 0,03991 0,02259
TSM 2377,8600 26100 23722,14
ETCO2 | 4544,90507 | 9047,99516 | 4503,09009

F.O Min Max Rango
CT 89461,76 96843,2 7381,44
RTPA 36 49 13
RTRA 0,353232 0,957307 0,604075
RMPA 3 5 2
RMRA 0,053623 0,101437 0,047814
RTR 0,05965 0,12104 0,06139
RMR 0,01732 0,03839 0,02107
TSM 2377,8600 26100 23722,14
ETCO2 | 4544,90507 | 8448,66799 | 3903,76292
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Tabla 13. Minimos, maximos y rango de las funciones objetivo para instancia de 4 vehiculos
sin recogida y con recogida Mixta — pequefia
Fuente: Autor

4 VEH - CON RECOGIDA -MIXTA - PEQUERA \

4 VEH - SIN RECOGIDA -MIXTA - PEQUENA

F.O Min Max Rango F.O Min Max Rango

CcT 89461,76 96964,64 7502,88 CT 89461,7599 99476,16 10014,4001
RTPA 36 53 17 RTPA 36 50 14
RTRA 0,353232 0,931868 0,578636 RTRA 0,353232 0,999607 0,646375
RMPA 3 5 2 RMPA 3 5 2
RMRA 0,053623 0,093368 0,039745 RMRA 0,053623 0,093368 0,039745
RTR 0,05661 0,11015 0,05354 RTR 0,05661 0,14419 0,08758
RMR 0,01565 0,03727 0,02162 RMR 0,01565 0,04788 0,03223
TSM 2377,8087 26100 23722,1913 TSM 2377,86000 26100 23722,14
ETCO2 | 4544,90507 | 8416,59687 | 3871,6918 ETCO2 | 4544,905 10037,9999 | 5493,09487

3.1.5. Seleccidon de las medidas de desempefio a analizar

Se seleccionaron 6 medidas de desempefio para analizar que son: Costo total (CT), Riesgo
maximo percibido en la asignacion (RMPA), Riesgo maximo real en la asignacién (RMRA),
Riesgo maximo de la ruta (RMR), Tiempo de salida del vehiculo del parqueadero (TSM) y
Emisiones de CO, (ETCO2).

3.1.6. Obtencidn del rango de cada medida de desempefio

Después de obtener los maximos y minimos de cada instancia por cada medida de
desempefio, se obtuvo el rango (max-min) de cada medida de desempefio, el cual se dividid
en 5 pasos con el fin de obtener una amplitud de paso, que acota las soluciones, para asi
obtener diferentes soluciones.

Considerando como ejemplo las medidas presentadas en la Tabla 14, se puede decir que
cuando ya se obtiene la amplitud de paso, se incluyen en el modelo unas restricciones que
acotan las soluciones de acuerdo al objetivo a optimizar.

Lo anterior quiere decir que, si se optimizd la medida de desempefio CT, las restricciones
para las primeras soluciones son que RMPA <= 4.6; RMRA <= 0.0918742; RMR <=0,041434;
TSM <=21355,5617; ETC0O2<=8939,3809; asi sucesivamente hasta llegar al limite inferior de
cada medida de desempefio, y luego se optimizd cada una de las otras medidas de
desempefio, imponiendo las restricciones a las medidas de desempefio diferentes a la cual
se optimizoé.
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Tabla 14. Amplitud de paso para seis medidas de desempefio

Fuente: Autor
e | wn | wm [ me | M [ Ao
cT 89461,7599 99476,16 10014,4001 5 2002,880028
RMPA 3 5 2 5 0,4
RMRA 0,053623 0,101437 0,047814 5 0,0095628
RMR 0,01565 0,047880 0,03223 5 0,006446
TSM 2377,8087 26100 23722,1913 5 4744,438256
ETCO2 4544,905 10037,9999 | 5493,09487 5 1098,618974

En este sentido, el ejemplo de la aplicacién de los cinco pasos cuando se optimizan cada una
de las seis medidas de desempefio seleccionadas, se presenta desde la Tabla 15 hasta la

Tabla 20.
Tabla 15. Ejemplo de optimizacién CT
Fuente: Autor
Medida (1e ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
desempefio
CcT
RMPA 4,6 4,2 3,8 3,4 3
RMRA 0,0918742 0,0823114 0,0727486 0,0631858 0,053623
RMR 0,041434 0,034988 0,028542 0,022096 0,01565
TSM 21355,5617 16611,1235 | 11866,6852 7122,246974 2377,808718
ETCO2 8939,3809 7840,76192 | 6742,14295 5643,523975 4544,905001
Tabla 16. Ejemplo de optimizacién RMPA
Fuente: Autor
Medida dNe ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
desempefio
CcT 97473,28 95470,3999 93467,5199 91464,63989 89461,75986
RMPA
RMRA 0,0918742 0,0823114 0,0727486 0,0631858 0,053623
RMR 0,041434 0,034988 0,028542 0,022096 0,01565
TSM 21355,5617 16611,1235 11866,6852 7122,246974 2377,808718
ETCO2 8939,3809 7840,76192 6742,14295 5643,523975 4544, 905001
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Tabla 17. Ejemplo de optimizacion RMRA
Fuente: Autor

Medida desemperio ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
CT 97473,28 | 95470,3999 | 93467,5199 91464,63989 89461,75986
RMPA 4,6 4,2 3,8 3,4 3
RMRA
RMR 0,041434 0,034988 0,028542 0,022096 0,01565
TSM 21355,5617 | 16611,1235 | 11866,6852 7122,246974 2377,808718
ETCO2 8939,3809 | 7840,76192 | 6742,14295 5643,523975 4544,905001

Tabla 18. Ejemplo de optimizacion RMR
Fuente: Autor

Medida desempefio ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
CcT 97473,28 95470,3999 | 93467,5199 91464,63989 89461,75986
RMPA 4,6 4,2 3,8 3,4 3
RMRA 0,0918742 0,0823114 0,0727486 0,0631858 0,053623
RMR
TSM 21355,5617 | 16611,1235 | 11866,6852 7122,246974 2377,808718
ETCO2 8939,3809 | 7840,76192 | 6742,14295 | 5643,523975 4544,905001
Tabla 19. Ejemplo de optimizacién TSM
Fuente: Autor
Medida desempefio ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
cT 97473,28 95470,3999 | 93467,5199 91464,63989 89461,75986
RMPA 4,6 4,2 3,8 3,4 3
RMRA 0,0918742 0,0823114 0,0727486 0,0631858 0,053623
RMR 0,041434 0,034988 0,028542 0,022096 0,01565
TSM
ETCO2 8939,3809 | 7840,76192 | 6742,14295 5643,523975 4544,905001
Tabla 20. Ejemplo de optimizacién ETCO2
Fuente: Autor
Medida desemperio ler Paso 2do Paso 3er Paso 4to Paso 5to Paso
CT 97473,28 95470,3999 | 93467,5199 91464,63989 89461,75986
RMPA 4,6 4,2 3,8 3,4 3
RMRA 0,0918742 0,0823114 0,0727486 0,0631858 0,053623
RMR 0,041434 0,034988 0,028542 0,022096 0,01565
TSM 21355,5617 | 16611,1235 | 11866,6852 7122,246974 2377,808718
ETCO2
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Un ejemplo del resumen de la aplicacion de los 5 pasos iniciando con la medida de
desempefio CT, se presenta en la Figura 14.

Figura 14. Resumen de aplicacién del método considerando los cinco pasos
Fuente: Autor

Min <= <= <= <= <=
1paso 2paso 3Paso 4Paso 5Paso
TSM

TSM
ETCO2{&l RTR
TSM
TSM
RTR
TSM
ETCO2

Siguiendo los pasos mencionados hasta este momento, se crearon 3125 soluciones por cada
medida de desempefio optimizada. Lo anterior hace alusién a la técnica Epsilon restricciones.
Después por cada medida de desempefio y por cada instancia se procedio a graficar estas

soluciones con sus respetivas Fronteras de Pareto que son las soluciones no dominadas por
el resto de soluciones.

3.1.7. Graficar las soluciones y andlisis de resultados

Después de haber obtenido las 3125 soluciones por cada medida de desempefio optimizada
se obtuvieron las Fronteras de Pareto. Dado que se tenian 6 funciones de desempefio, las
cuales se analizaron por medio de graficas, se realizé una combinacién para que queden de
tres ejes, quedando finalmente, 20 graficas por cada instancia.

3.1.7.1. Comparacion ruteo con y sin recogidas entre escuela para carga
Mixta
También se graficaron los resultados de las medidas de desempefio de Emisiones totales de

CO,, Tiempo total de la ruta y Costo total en los casos Sin recogida Mixta y Con recogida
Mixta Grdfica 11 y Grdfica 12, respectivamente.
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Grafica 11. Sin recogida Mixta, TSM-CO2-CT
Fuente: Autor
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Grafica 12. Con recogida Mixta, TSM-CO2-CT
Fuente: Autor
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Cuando se incluye en una misma grafica los resultados de los casos de con y sin recogida
Mixta, como en la Grdfica 13, donde se grafican las soluciones de ruteo con recogida
mediante puntos amarillos, y sin recogida con puntos azules entre escuelas para carga Mixta,
se logra determinar que no existen considerables diferencias en las Fronteras de Pareto.
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Grafica 13. Cony sin recogida Mixta, TSM-CO2-CT
Fuente: Autor
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3.1.8. Comparacion entre carga Mixta y Simple

La comparacion entre carga Mixta y Simple se realizd considerando las medidas de
desempefio Riesgo maximo en el ruteo, Riesgo maximo percibido en la asignacion y Costo
total. La Grdfica 14 vy la Grdfica 15 corresponden a carga Mixta y Simple respectivamente.
Mientras que en la Grdfica 16 se graficaron de manera conjunta las soluciones de ruteo con
carga Mixta (puntos azules) y Simple (puntos amarillos) con sus respectivas Fronteras de
Pareto, donde se logra evidenciar que el ruteo con carga Mixta aporta unas soluciones no
dominadas mejores en comparacion con el ruteo Simple.

Grafica 14. Carga Mixta sin, RMR-RMPA-CT
Fuente: Autor
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Grafica 15. Carga Simple sin, RMR-RMPA-CT
Fuente: Autor
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Grafica 16. Carga Mixta y Simple, RMR-RMPA-CT
Fuente: Autor
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3.2. Proceso iterativo de seleccidon de medidas de desempefio

El uso de multiples medidas de desempefio ayuda a generar Fronteras de Pareto con
soluciones sélidas. No obstante, dado las iteracciones de la modelacion matematica, pueden
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existir correlaciones directas entre diversas medidas de desempefio, haciendo que se tomen
decisiones basadas en uno o varios indicadores que guardan la misma informacion. Para ello,
se requiere depurar estas medidas de desempefio con el fin de facilitar la toma de decisiones
acotada, confiable e intuitiva.

X YiL,(fobji—Fobj;)«(fobji—foby,)

Ty, = _ ' Ec. 161
JE L obji-FOB ) TL  (fobjs~ToBT)?

En la ecuacion 161, se relaciona el calculo de la correlacion de Pearson. Esta expresidon ha
sido adaptada para encontrar la relacién entre dos medidas de desempefio (en este caso
fobj; y fobjz) para el cuadrante k. Nétese, que los valores de la correlacién de Pearson (r1%)
toma valores entre 1y -1, donde a medida que se acerca a 1 o -1 la relacion es directamente
o inversamente proporcional entre ambas medidas de desempefio, respectivamente. Para
este trabajo, se ha considerado que valores mayores 0.5 o menores a -0.5 deben ser

considerados para analisis, por esto son resaltados en color rojizo en las tablas mencionadas.

Tabla 21. Matriz de correlaciones entre medidas de desempefio para el cuadrante 1: carga
Mixta sin recogida entre escuelas
Fuente: Autor

CT RTPA RTRA RMPA RMRA RTR RMR SM ETCO2 ([CF Ccv

CT 0.002 0.005 0.000 0.010 0.018 0.002 0.033 0.046 0.951 0.056
RTPA 0.333 0.117 0.023 0.003 0.029 0.011 0.001 0.002 0.000
RTRA 0.002 0.037 0.001 0.036 0.009 0.003 0.008 0.008
RMPA 0.012 0.004 0.000 0.003 0.004 0.002 0.007
RMRA 0.002 0.001 0.001 0.012 0.006 0.011
RTR 0.733 0.222 0.270 0.087 0.472
RMR 0.111 0.326 0.011 0.469
TSM 0.002 0.018 0.055
ETCO2 0.000 0.929
CF 0.000
Ccv

Las Tabla 21 a la Tabla 24 son las matrices de los valores de correlacién entre medidas de
desempefio para cada uno de los cuadrantes propuestos en este andlisis: configuraciones de
rutas de carga Simple o Mixta con vy sin considerar recogida de estudiantes entre nodos que
representan escuelas. Para la Tabla 21, matriz de correlaciones entre medidas de
desempefio para el cuadrante 1: carga Mixta sin recogida entre escuelas, se pueden observar
tres correlaciones fuertes; Costo total (CT) y Costo variable (CV) con un valor de 0.951,
Emisiones totales de CO, (ETCO2) y Costo Variable (CV) con un valor de 0.929, Riesgo maximo
de ruta (RMR) y Riesgo total de ruta (RTR) con un valor de 0.733. A continuacion, son
presentadas las Tabla 22, 23, 24, a modo informativo.
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Tabla 22. Matriz de correlaciones entre medidas de desempefio para el cuadrante 2: carga
Simple sin recogida entre escuelas
Fuente: Autor

CcT RTPA RTRA RMPA RMRA RTR RMR TSM ETCO2 |[CF Ccv

CcT 0.028 0.040 0.001 0.004 0.000 0.158 0.023 0.577 0.978 0.540
RTPA 0.532 0.072 0.042 0.010 0.025 0.010 0.049 0.021 0.051
RTRA 0.002 0.033 0.044 0.079 0.011 0.169 0.020 0.169
RMPA 0.029 0.003 0.002 0.000 0.006 0.000 0.008
RMRA 0.000 0.001 0.001 0.001 0.004 0.001
RTR 0.611 0.245 0.035 0.005 0.162
RMR 0.052 0.231 0.104 0.374
sM 0.025 0.031 0.000
ETCO2 0.437 0.939
CF 0.392
Ccv

Tabla 23. Matriz de correlaciones entre medidas de desempefio para el cuadrante 3: carga
Mixta con recogida entre escuelas.
Fuente: Autor

CcT RTPA RTRA RMPA RMRA RTR RMR TSM ETCO2 |CF cv

CT 0.008 0.000 0.000 0.003 0.047 0.024 0.032 0.425 0.979 0.335
RTPA 0.414 0.113 0.022 0.001 0.000 0.000 0.012 0.006 0.020
RTRA 0.003 0.039 0.001 0.000 0.010 0.051 0.001 0.052
RMPA 0.012 0.002 0.002 0.006 0.001 0.000 0.001
RMRA 0.000 0.001 0.006 0.003 0.002 0.002
RTR 0.661 0.362 0.025 0.095 0.166
RMR 0.136 0.153 0.005 0.312
TSM 0.008 0.049 0.018
ETCO2 0.294 0.914
CF 0.206
Ccv

Tabla 24. Matriz de correlaciones entre medidas de desempefio para el cuadrante 4: carga
Simple con recogida entre escuelas.
Fuente: Autor

CcT RTPA RTRA RMPA RMRA RTR RMR TSM ETCO2 |CF Ccv

CT 0.002 0.018 0.000 0.000 0.000 0.132 0.002 0.567 0.980 0.547
RTPA 0.416 0.102 0.030 0.003 0.001 0.008 0.045 0.000 0.041
RTRA 0.001 0.028 0.014 0.033 0.032 0.228 0.004 0.204
RMPA 0.037 0.000 0.001 0.000 0.008 0.000 0.008
RMRA 0.007 0.007 0.001 0.006 0.000 0.008
RTR 0.618 0.312 0.009 0.007 0.111
RMR 0.083 0.176 0.088 0.330
TSM 0.025 0.003 0.001
ETCO2 0.437 0.929
CF 0.408
cv
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Basado en las correlaciones de Pearson presentadas en las tablas 20, 21, 22 y 23, se propone
un método iterativo para establecer medidas de desempefio Unicas que muestren
informacion valiosa no repetitiva para el decisor. Dado que cada instancia, en este caso se
denomind cuadrante, tiene importantes correlaciones, algunas coinciden en general, no
obstante, otras no, y se debe establecer un valor consenso que unifique la informacion de
las correlaciones de cada comparacion de medidas de desempefio de todas las instancias en
un Unico valor y realizar un andlisis estandar.

Rpq =1-Tl{cs(1—1) Vp,q€Q Ec. 162

Por lo anterior, se formula el indicador de relacion global (Rpq) entre las medidas de
desempefio py g. Este valor es basicamente el complemento de calcular cuan no relacionado
pueden estar dos medidas de desempefio. En la Tabla 25 se presenta la Matriz de
correlaciones consolidada entre medidas de desempefio, cada celda es el indicador de
relacion global entre las medidas de desempefio de la correspondiente columna v fila. En
esta tabla son resaltadas 12 celdas en rojo, que muestran relaciones relevantes entre
medidas de desempefio.

Tabla 25. Matriz de correlaciones consolidada entre medidas de desempefio.
Fuente: Autor

CcT RTPA RTRA RMPA RMRA RTR RMR TSM ETCO2 CF cv
CcT - 0.040 0.063 0.002 0.017 0.065 0.289 0.088 0.900 1.000 0.869
RTPA - - 0.893 0.346 0.112 0.017 0.055 0.029 0.103 0.028 0.109
RTRA - - - 0.008 0.131 0.059 0.141 0.060 0.394 0.033 0.378
RMPA - - - - 0.088 0.010 0.005 0.009 0.019 0.002 0.024
RMRA - - - - - 0.010 0.011 0.009 0.021 0.013 0.022
RTR - - - - - - 0.987 0.742 0.320 0.184 0.672
RMR - - - - - - - 0.332 0.638 0.196 0.847
TSM - - - - - - - - 0.058 0.098 0.073
ETCO2 - - - - - - - - - 0.776 1.000
CF - 0.714
cv -

El método iterativo que se propone es el siguiente: se eliminan uno a uno medidas de
desempefio de la Matriz de correlaciones consolidada. El orden de eliminacién es
determinado por el indice de relevancia de una medida de desempefio, de mayor a menor
valor hasta que no existan correlaciones relevantes (resaltadas en rojizo). El indice de
relevancia de la medida de desempefio p (Ip) es la suma de todos los indicadores de relacién
global que sean relevantes (R,, = 0.5) sin incluirse a si mismo. Cuando una columna o fila a
eliminar solo posee un valor relevante se analiza desde la perspectiva del decisor qué medida
de desempefio puede enriquecer el andlisis.

Q
Iy= ) Ryg YDEQ ARy 205
q=1:q#p
Ec. 163

122



La Tabla 26 muestra los valores de los indices de relevancia de todas las medidas de
desempefio. El orden de eliminacién basado en este indicador es: Costo variable (CV),
Emisiones totales de CO; y Costo total (CT). Con respecto a esta Ultima medida de
desempefio, en el andlisis, la columna solo poseia una correlacién relevante con la medida
de desempefio Costo Fijo (CF), se decidié eliminar este ultimo en lugar del Costo Total (CT).

Tabla 26. Matriz de correlaciones consolidada entre medidas de desempeiio.
Fuente: Autor

Ccv 4.10
ETCO2 3.31
CcT 2.77
CF 2.49
RMR 2.47
RTR 2.40
RTPA 0.89
RTRA 0.89
TSM 0.74
RMPA 0.00
RMRA 0.00

lgualmente, en el analisis, se establecid incluir entre todas las medidas de desempefio
propuestas asociadas al Riesgo total real de la asignacién (RTRA). Esto se debe, a que, aunque
se considera que configuraciones dominantes que posean diversos niveles de riesgo son
atractivas eventualmente para el tomador de decisién dependiendo de la informacion del
entorno, esta medida de desempefio representa un indicador mas ajustado del riesgo que
no depende de percepciones ni de valores puntuales como maximos y/o minimos. A
continuacidn, la Tabla 27 es el resultado final del proceso iterativo propuesto.

Tabla 27. Matriz de correlaciones consolidado entre medidas de desempefio seleccionadas
Fuente: Autor

CcT RTRA TSM
CT 0.063 0.088
RTRA - 0.060
TSM - -

El resultado final muestra como medidas de desempefio relevantes a el Costo total (CT),
Riesgo total real de la asignacion (RTRA) y Tiempo total en ruta (TSM). Indicadores de costo,
riesgo y bienestar que en lo absoluto se encuentran relacionados tal y como lo certifican los
valores finales del indicador de relacién global (Rpq), los cuales se encuentran muy cercanos
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acero (>0.1). Fundamentados en este subconjunto de medidas de desempefio seleccionadas
se seleccionaran las configuraciones dominantes finales.

3.2.1. Comparacioén de Fronteras dominantes

Para la validacion del proceso iterativo de seleccion de medidas de desempefio, en este
apartado se realiza un analisis descriptivo del conjunto de configuraciones seleccionado de
las Fronteras dominantes de todos los cuadrantes. Los nuevos conjuntos, aunque mas
acotados, guardan al menos la misma y valiosa informacion de las Fronteras de Pareto
originales. Mostrandose como una ventaja del proceso que se traduce en agilidad para el
tomador de decisiones.

Tabla 28. Valores minimos para las medidas de desempefio seleccionadas antes del proceso
iterativo.
Fuente: Autor

1| 90,074.24 0.40 1,995.30
2| 89,567.36 0.40 1,995.32
3| 89,567.36 0.39 1,995.21
4| 89,567.36 0.40 1,995.14

Tabla 29. Valores minimos para las medidas de desempefio seleccionadas después del
proceso iterativo
Fuente: Autor

1| 90,074.24 0.40 1,995.30
2| 89,567.36 0.40 1,995.32
3| 89,567.36 0.39 1,995.21
4| 89,567.36 0.40 1,995.14

En las Tabla 28 y Tabla 29 se tabulan los valores minimos para las medidas de desempefio
seleccionadas antes y después del proceso iterativo, mientras que en las Tabla 30 y

Tabla 31 se tabulan los valores maximos para las medidas de desempefio seleccionadas antes
y después del proceso iterativo. Se puede corroborar que ambos conjuntos de tablas son
idénticos. De hecho, puede ser observado que el proceso iterativo elimind la configuracion
mas costosa y riesgosas con un mismo nivel de bienestar.
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Tabla 30. Valores maximos para las medidas de desempefio seleccionadas después del
proceso iterativo.
Fuente: Autor

1| 120,328.00 0.94| 26,100.00
2| 118,856.64 0.94( 26,100.00
3| 117,922.08 0.94] 26,100.00
4| 117,519.04 0.91]| 26,100.00

Tabla 31. Valores maximos para las medidas de desempefio seleccionadas después del
proceso iterativo.
Fuente: Autor

1| 116,169.12 0.88( 26,100.00
2| 117,519.04 0.92( 26,100.00
3| 117,116.00 0.90| 26,100.00
4| 117,519.04 0.84| 26,100.00

Respecto a otras medidas de desempefio: riesgo y emisiones de CO,. Las Tabla 32 y

1 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 5,166.09
2 39.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,621.32
3 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,652.68
4 39.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,621.37

Tabla 33 tabulan los valores minimos para otras medidas de desempefio antes y después del
proceso iterativo. Las

Tabla 34y

Tabla 35 tabulan los valores maximos para otras medidas de desempefio antes y después del
proceso iterativo. Se evidencia que el proceso iterativo de seleccién de medidas de
desempefio si tuvo un precio, el minimo del Riesgo total percibido en la asignacién (RTPA)
aumento, pero levemente, aunque hay que resaltar que esta medida de desempefio
corresponde a una percepcién y el Riesgo total real de la asignacion (RTRA) hace parte del
analisis principal y que en todos los casos este fue minimizado. No obstante, los demas
valores se mantuvieron o mejoraron (de igual forma levemente). Para los valores maximos,
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en todos los casos se mantuvieron o mejoraron una buena sefial de que la dominancia de la
Frontera Pareto se conservd, pero con menos elementos (configuraciones).

Tabla 32. Valores minimos para otras medidas de desempefio antes del proceso iterativo
Fuente: Autor

1 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 5,166.09
2 39.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,621.32
3 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,652.68
4 39.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,621.37

Tabla 33. Valores minimos para otras medidas de desempefio después del proceso iterativo
Fuente: Autor

1 41.00 3.00 0.05 0.06 0.01 5,217.20
2 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,716.77
3 41.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,891.88
4 40.00 3.00 0.05 0.06 0.01 4,636.05

Tabla 34. Valores maximos para otras medidas de desempefio antes del proceso iterativo
Fuente: Autor

1 54.00 5.00 0.10 0.15 0.05 9,937.41
2 54.00 5.00 0.10 0.15 0.05 9,056.55
3 54.00 5.00 0.10 0.15 0.05 8,781.15
4 55.00 5.00 0.10 0.15 0.05 8,469.11

Tabla 35. Valores maximos para otras medidas de desempefio después del proceso iterativo
Fuente: Autor

1 52.00 5.00 0.10 0.15 0.05 7,944.42
2 54.00 5.00 0.10 0.15 0.05 8,414.91
3 54.00 5.00 0.10 0.15 0.05 8,393.56
4 53.00 5.00 0.10 0.15 0.05 8,414.82

En la Tabla 36 se resume el nimero de soluciones que conforman cada etapa de este
documento de trabajo. La columna Total es el nimero de configuraciones que se alcanzaron
en todo el algoritmo, la columna dominante es el proceso de determinar las soluciones de la
columna Total que fueron dominantes. La columna Seleccionadas se refiere a aquellas
configuraciones basadas en las dominancias de las medidas de desempefios CT, RTRAy TMS.
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Por ultimo, la columna final numera todas las soluciones que luego del proceso iterativo no
fueron dominadas. De estas Ultimas, la Tabla 37 incluye el nimero de soluciones que se
encuentran presentes en multiples cuadrantes. Esto da idea que pueden existir soluciones
robustas que pueden ser empleadas en diferentes tipos de instancias.

Tabla 36. Numero de configuraciones resultantes por etapa
Fuente: Autor

1 37455 1096 96 57
2 34627 1180 159 96
3 36877 1168 173 125
4 36568 1176 148 74

Tabla 37. Numero de configuraciones dominantes coincidentes entre cuadrantes
Fuente: Autor

La Grdfica 17 ilustra que existen 4 clusteres de configuraciones en la Frontera de Pareto. La
Grdfica 18 apoya esta hipdtesis, donde los clusteres dependen principalmente del Costo total
(CT), que de acuerdo a la Grdfica 19 pueden ser costos altos y bajos, y el Tiempo total de la
ruta (TMS), que de acuerdo a la Grdfica 20 pueden ser tiempos altos, moderadamente bajos
y bajos. Todos ellos con diferentes grados de riesgo.

Grafica 17. Soluciones con su Frontera de Pareto consolidado para todos los cuadrantes
Fuente: Autor
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Grafica 18. Comparativo de las medidas de desempefio de: Costo Total (CT) vs Tiempo Total
de la Ruta (TSM) en la Frontera de Pareto
Fuente: Autor
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Grafica 19. Comparativo de las medidas de desempefio de: Costo Total (CT) vs Riesgo Total
Real en la Asociacidon (RTRA) en la Frontera de Pareto.
Fuente: Autor

FRONTERA DE PARETO

CT:COSTO TOTAL

Grafica 20. Comparativo de las medidas de desempefio de: Riesgo Total Real en la Asociacién
(RTRA) vs Tiempo Total de la Ruta (TSM) en la Frontera de Pareto
Fuente: Autor
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Un cluster 1 donde el Costo total (CT) y el Tiempo total de la ruta (TMS) son altos pero
asociado a riesgos reales bajos. Un cluster 2 donde el Costo total (CT) es alto y el Tiempo
total de la ruta (TMS) es moderadamente bajo con riesgos moderados. Un clister 3 donde
el Costo total (CT) es alto y Tiempo total de la ruta (TMS) es bajo y asociado a riesgos reales
gue tienden a ser altos. Y un cuarto clister donde el Costo total (CT) es bajo y el Tiempo total
de la ruta (TMS) muy alto pero los riesgos reales son bajos.

En general, todos los cuadrantes tienen presencia en todos los clUsteres. Para
configuraciones de carga Mixta las soluciones se encuentran principalmente concentradas
en cluster 3 y 4, donde basicamente existe un Trade off entre costos altos y riesgos bajos o
viceversa. La mayoria de soluciones concentradas en clisteres 1 y 2 pertenecen a
configuraciones de carga Simple, donde el trade off entre los riesgos reales y el tiempo total
en ruta. Aungue este trade off no es tan claro dado que no llega a presentar configuraciones
de tiempos de ruta altos con riesgos reales bajos, queda en puntos moderados en ambas
medidas de desempefio.

3.3. Anadlisis consolidado de variacién de tiempos y objetivos

3.3.1. Andlisis consolidado: variacion de tiempos dependientes.
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Diversas investigaciones han planteado que el ruteo de buses escolares con carga Mixta es
mas ventajoso para zonas rurales y/o semirrurales (Caceres et al.,, 2019; Mokhtari &
Ghezavati, 2018; Park et al., 2012; C. M. Silva, Sarubbi, Silva, Porto & Nunes, 2015a; Fatima
Souza et al., 2017). Concretamente en (Ellegood et al., 2015), se afirma que esta ventaja de
la carga Mixta sobre la carga Simple en ambientes rurales y semirrurales se debe a la baja
densidad de paradas y a los pocos estudiantes por parada, asumiendo como funcion de
desempefio la distancia. En el contexto de dicha conclusion, los autores generalizan que la
carga Mixta también puede reducir las distancias de viaje cuando las escuelas no estan muy
separadas, sin embargo, reconocen que la distancia no es el Unico objetivo relevante en el
proceso de comparacion y plantean la necesidad de evaluar el impacto de las politicas de
carga Mixta y de carga Simple en contextos que consideren elementos mas alld de los
econémicos.

De manera especifica en esta investigacion, se busca extender lo propuesto en (Ellegood et
al., 2015), de tal modo que se analiza en qué casos la carga Mixta es mejor que la carga
Simple en un contexto en el que se manejan tiempos dependientes, estos generan una mejor
aproximacion a las realidades del problema de ruteo escolar; adicionalmente, se considera
la idea de “mejor” en un marco mucho mas amplio, que es el de sostenibilidad, el cual
involucra lo econdmico, lo social y lo ambiental. Para ello se realiza el anadlisis asumiendo
diferentes escenarios para los tiempos dependientes entre escuelas y paradas, y se realiza la
comparacion frente a indicadores de sostenibilidad. A continuacidn, se presenta el detalle
de la metodologia desarrollada para el andlisis de los resultados.

3.3.1.1. Descripciéon metodoldgica de la variacion de tiempos
dependientes

3.3.1.1.1. Definicidn de escenarios

Con el objetivo de identificar los escenarios para los cuales la carga Mixta es mejor a la carga
Simple en indicadores de sostenibilidad en presencia de tiempos dependientes, se
establecieron nueve escenarios de anadlisis en los cuales los tiempos entre escuelas como los
tiempos entre paradas, varian en tres niveles: bajo, medio y alto. De tal modo que cada
escenario esta conformado por una pareja del producto cartesiano entre el conjunto de
tiempos dependientes entre escuelas y el conjunto de tiempos dependientes entre paradas.
Por ejemplo, el escenario uno considera tiempos dependientes entre escuelas bajos y
tiempos dependientes entre paradas bajos; el escenario dos, tiempos dependientes entre
escuelas bajos y tiempos dependientes entre paradas medios; asi sucesivamente.

Como elementos medios para estimar los tiempos dependientes bajos, se considera como
aquellos en los que los recorridos se dan a velocidades promedio de 11.2 kilémetros por
hora; para los tiempos dependientes medios, velocidades promedio de 22.5 kildbmetros por
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hora y para altos, 55 kilémetros por hora. Estos valores promedio consideran las diferencias
gue se dan por cada uno de los intervalos de tiempo en los que se inicia el recorrido.

3.3.1.1.2. Optimizacién por objetivo y definicion de limites

Con el propdsito de definir los valores minimos y maximos en los cuales se debe mover cada
uno de los objetivos, se resuelve el modelo matematico optimizando cada uno de los
objetivos y tomado los resultados que arroja dicha optimizacion para cada uno de los otros
objetivos. Con esto se construye una matriz en la que cada fila representa los resultados de
la optimizacién por cada objetivo y las columnas los resultados de todos los objetivos. Con
esto, para cada objetivo, se determinan el valor minimo y valor maximo que son empleados
para establecer los avances en las restricciones, segin el nimero de pasos, que para este
caso se establecié igual a la mitad del nimero de objetivos.

3.3.1.1.3. Resolver por cada objetivo imponiendo restricciones a los
otros 5 objetivos

Dado que en Epsilon restricciones se encuentran soluciones potenciales de la Frontera de
Pareto optimizado un objetivo e imponiendo sistematicamente restricciones a los otros, se
definieron para cada objetivo los valores de las restricciones a manejar, considerando tres
pasos, los limites maximos y minimos encontrados por objetivo. Por cada objetivo se resolvio
el modelo matematico 243 veces, imponiendo sistematicamente 3 restricciones a cada uno
de los cinco objetivos restantes, (375=243), para un total de 1458 corridas del modelo
matematico, cada uno, con restricciones diferentes que producen soluciones potenciales de
la Frontera de Pareto.

3.3.1.1.4. Hallar Frontera de Pareto de cargue Mixta y Simple para
cada escenario.

Para cada uno de los nueve escenarios antes descritos, se corrio el modelo 1458 veces para
carga Mixta y la misma cantidad de veces para carga Simple, se encontraron las Fronteras de
Pareto para cargue mixto y para cargue Simple, luego este par de Fronteras de Pareto se
consolidaron y sobre este consolidado se determiné una nueva Frontera de Pareto, que se
denomina la Frontera consolidada.

3.3.1.1.5. Comparacion de Fronteras de Pareto

Para comparar las Fronteras de Pareto de carga Mixta, con las de cargue Simple se
establecieron dos medidas de desempefio, la primera es el nimero de soluciones que tiene
cada Frontera en la Frontera consolidada y la segunda es la desviacion porcentual de cada
Frontera frente a la Frontera consolidada. Apuntado cada una de ellas respectivamente a la
convergencia hacia la Frontera y la amplitud de la misma, que son los dos problemas claves
en la busqueda de frentes de Pareto (Deb, Pratab, Agarwal & Meyarivan, 2002) .
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. Porcentaje de soluciones en la Frontera consolidada (PSFPC).

En (Deb et al.,, 2002) se presenta un esquema de clasificacién de multiples Fronteras de
Pareto, en el que se establece un ranking para las Fronteras, en este caso la primer Frontera
tiene el mayor valor de importancia por estar conformada por las soluciones no dominadas,
la segunda Frontera estd con un Rankin menor que al anteriory estd conformada por aquellas
soluciones que sean no dominadas al retirar las soluciones de la primer Frontera, el proceso
se repite generando multiples Fronteras con un Rankin de importancia, este proceso sugiere
gue una Frontera es mejor que otra en la medida en que sus soluciones dominen a la otra.

Por otro lado, en (Thiele & Zitzler, 1999) se presenta el concepto de fuerza de una solucién
en proporcién al numero de individuos que domina la solucidn, de aqui se puede extender
gue la fuerza de un conjunto de soluciones, es directamente proporcional al nimero de
soluciones que domina este conjunto.

Adicionalmente en (Thiele & Zitzler, 1999), se presenta el concepto de cobertura de
conjuntos, como el porcentaje de puntos de un conjunto que es dominado por el otro. De
tal modo, si la cobertura del conjunto A hacia conjunto B, es igual a uno, todos los puntos del
conjunto B, estan dominados por todos los puntos del conjunto A, y un valor de cero
representa que ningln punto de B es dominado por los puntos de A.

Tomando en consideracion los tres referentes planteados anteriormente y teniendo
presente que se tienen tres Fronteras de Pareto, la de carga Simple, la Mixta y la consolidada,
se plantea como una de las medidas de comparacion entre Mixta y Simple el porcentaje de
soluciones que cada una de estas aporta a la Frontera de Pareto consolidada. De tal modo
gue aquella estrategia (carga Mixta o Simple) que tiene mayor porcentaje de soluciones en
la Frontera de Pareto consolidada, tiene un mejor desempefio que la que tiene menor
numero de soluciones. Desde la dptica propuesta en (Deb et al., 2002) un mayor nimero de
soluciones en el frente de Pareto de mayor ranking, que en este caso es la Frontera
consolidada, implica un mejor desempefio de la estrategia que se materializa en un mejor
ranking.

Desde la dptica del concepto de fuerza planteada en (Thiele & Zitzler, 1999) la estrategia de
mayor numero de soluciones en el frente consolidado implica un mayor fuerza y por tanto
también un mejor desempefio. Y finalmente desde la dptica de cobertura de conjuntos, si el
porcentaje de soluciones de una estrategia de carga mixta en la Frontera de Pareto
consolidada es 100%, indica que todas las soluciones de dicha estrategia dominan al total de
soluciones de la estrategia de carga Simple.

Lo anterior permite una justificacion y un marco de referencia para la métrica de
comparacion, entre las Fronteras de Pareto de carga Mixta y las Fronteras de Pareto de carga
Simple. Esta métrica da principalmente una idea de convergencia, ya que a mas puntos en la
Frontera consolidad indica que la estrategia converge mas a la Frontera consolidada.
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. Desviacion porcentual promedio a la Frontera Consolidada
(DPPFPC).

El grado de convergencia de una Frontera A estimada a una Frontera B, que se supone como
la Frontera de Pareto dptima, es propuesta en (Deb et al., 2002), en este caso los autores
plantean seleccionar 500 soluciones de la Frontera de Pareto éptima (B), y para cada solucion
obtenida de la Frontera A estimada, se determina la distancia euclidiana al punto de la
Frontera de Pareto 6ptima mads cercano, el promedio de las distancia obtenidas es la métrica
de convergencia, de tal modo que entre mas pequefio sea el valor, mads se acerca la Frontera
estimada hacia la 6ptima. La ldégica propuesta en esta métrica, permite comparar dos
Fronteras estimadas, ya que aquella Frontera que mas se acerque y por tanto tenga el menor
valor de la métrica sera la mejor desde el punto de vista de convergencia.

En el problema de interés en esta investigacion se encuentran tres Fronteras de Pareto, las
dos primeras son respectivamente la Frontera de Pareto de carga Simple y la Frontera de
Pareto de carga Mixta. Los puntos de estas dos Fronteras se consolidan y con ellos se
encuentra una nuevay mejor Frontera consolidada, en este contexto la Frontera consolidada
representa la Frontera éptima al problema y las otras dos Fronteras son las éptimas que se
obtienen con cada estrategia, pero son a su vez, cada una de ellas, la mejor aproximacion a
la Frontera de Pareto éptima, a la que se puede llegar con dicha estrategia. En tal sentido, la
convergencia de cada uno de las Fronteras de Pareto hacia la Frontera consolidada,
representa un buen indicador de la calidad de cada Frontera y un instrumento para poder
comparar cudl de las dos Fronteras es mejor.

Dentro del desarrollo de las Fronteras de Pareto para la estrategia de carga Simple y la
estrategia de carga Mixta, como se ha mencionado, se empled Epsilon restricciones, se
generaron un total de 1458 soluciones para cada estrategia, en cada cuadrante, y de esas
soluciones, se encontraron las Fronteras de Pareto; sin embargo, el nimero de soluciones
de cada Frontera por estrategia no eran necesariamente iguales, lo cual hace imposible
seleccionar 500 puntos o cualquier numero fijo de puntos en la Frontera, ya que podria ser
gue las tres Fronteras (incluso la consolida) presentaran menor nimero de puntos que este
numero fijo. Por ello, en esta estrategia, se optd por establecer la medida de convergencia
hacia la Frontera dptima hallando para cada punto de la Frontera consolidada, el punto de
la Frontera aproximada mas cercano en distancia porcentual normalizada.

De tal modo que dada j una solucidn que pertenece a la Frontera Optima de Pareto
(consolidada), que se representa como Xo=(x01, x02, x03.. xoi...xon), donde xoi es el valor de
la solucién o de la Frontera de Pareto cosolidada en el objetivo i; para cada solucidn o, se
debe hallar por cada Frontera de Pareto (estimada) de las dos estrategias (Mixta o Simple) el
punto de la Frontera estimada que tenga la menor distancia dje, con el punto de la Frontera
de Pareto 6ptima (consolidada) donde dje se define asi.
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xji—xei
| j | Ec.

dje = Yie[1.n] 164

xji

Donde xei es el valor que tiene la solucion x de la Frontera estimada e en el objetivo i. Una
vez se encuentren para cada punto de la Frontera dptima la menor distancia porcentual,
estos valores se promedian y esta medida se emplea para comparar las dos estrategias en
términos de convergencia.

Adicionalmente, al considerar todos los puntos de la Frontera dptima, incluso los puntos
extremos, también ofrece una idea de la amplitud que tiene la Frontera estimada; debido a
gue entre menor sea este valor, esto indica que la Frontera estimada tiene puntos muy
cercanos a cada punto de la Frontera éptima.

Las dos medidas anteriores se calculan para cada uno de los escenarios, de tal manera que
se logra establecer en qué escenarios es mejor la carga Mixta frente a la carga Simple en
presencia de tiempos dependientes bajo un enfoque de sostenibilidad.

3.3.1.2. Desarrollo de la variacion de tiempos dependientes

La primera etapa de este proceso fue la definicion de los nueve escenarios, que como se
menciond son el producto cartesiano de tres escenarios de tiempos dependientes entre
escuelas (bajo, medio y alto) y los mismos tres escenarios de tiempos dependientes entre
paradas. Para que los escenarios guardaran plena relacion entre ellos, se empled como
inductor de los tiempos de desplazamiento la velocidad promedio, en tal sentido para cada
intervalo en cada escenario, se establecio la velocidad promedio del intervalo, para luego en
funcion de la distancia determinar el tiempo de desplazamiento del arco por intervalo.

En la Tabla 38, se presentan los escenarios establecidos en nueve cuadrantes, el cuadrante
uno corresponde al escenario Bajo — Bajo; en este caso el tiempo promedio entre escuelas
es bajo y el tiempo promedio entre paradas es bajo, especificamente para el intervalo uno
(5:45 a.m.-6:30 a.m.), se asumen velocidades de 15 kildbmetros por hora, y de 7.5 kildmetros
por hora para el segundo intervalo (6:30 a.m. -7:15 a.m.), con estos valores se establece los
tiempos por arco por intervalo. En el escenario Medio — Alto, los tiempos entre escuelas son
medios con velocidades de 30 y 25 kildmetros por hora respectivamente para el intervalo
uno y dos; y los tiempos entre paradas son altos, con velocidades de 60 y 50 kilémetros por
hora para el intervalo uno y dos respectivamente.

Tabla 38. Velocidades por cada escenario de tiempos de pendientes
Fuente: Autor
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Velocidades para Tiempos dependientes entre paradas
BAJO MEDIO ALTO
INTERVALOS V TDE (k/h) | V TDp (k/h)| V TDE (k/h)| v TDp (k/h)| V TDE (k/h)| V TDp (k/h)

©u .
é‘ o BAJO 11[5.45a.m-6:30a.m] 15 15 15 30 15 60
o E 12[6.30a.m-7:15a.m] 75 75 75 25 7.5 50
b
- (1]
8 33 e
8 € % MEDIO 11[5.45a.m-6:30a.m] 30 15 30 30 30 60
§ T3 12 [6.30 a.m-7:15 a.m] 25 75 25 25 25 50
T 3
9 w e
% 3 |aro 11[5.45a.m-6:30a.m] 60 15 60 30 60 60
> 12[6.30 a.m-7:15 a.m] 50 75 50 25 50 50

Una vez definidos los escenarios para cada uno de ellos, se corre el modelo matematico
optimizando un solo objetivo. En la Tabla 39 se presentan los resultados de seis objetivos
para el primer escenario, que es el Bajo-Bajo, en esta se identifican los minimos valores por
objetivo en la diagonal principal de la matriz.

Tabla 39. Resultados de optimizacidn por objetivo para el escenario bajo-bajo

Fuente: Autor

RMPA RMRA ETCO2
CT (u.m) (1-5) (0-1) RMR (0-1) | TSM (Seg) (Kg)

CT (u.m) | 110,681.4 5.0 1.0 1.0 4,500 5,484.5
RMPA 114,491.8 3.0 1.0 1.0 4,500 7,103.3
RMRA 115,456.3 5.0 0.1 1.0 4,500 7,685.5
RMR 117,362.4 4.0 1.0 0.0 4,500 8,393.9
TSM 112,552.3 5.0 1.0 1.0 2.267 6,690.2
ETCO2 110,681.4 5.0 1.0 1.0 4,500 5,130.3

En la Tabla 39, observando la Ultima columna, se identifica que para el objetivo ETCO2, que
representa las emisiones totales en kilogramos, el valor minimo es 5,130.3 y las emisiones
maximas son 8,393.9. Estos minimos y maximos se estiman para todos los objetivos, y con
ello, las restricciones a imponer con Epsilon restricciones.

Para los nueve escenarios se determinaron las Fronteras de Pareto de carga Mixta, carga
Simple vy la consolidada, y se calcularon las medidas de comparacién de Frontera definidas
con anterioridad. En la Tabla 40 se presenta el resumen de los resultados de las Fronteras
de Pareto para el escenario de tiempos dependientes bajos entre escuelas y tiempos
dependientes bajos entre paradas. El niumero de soluciones base sobre las que se
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encuentran las Fronteras de Pareto de carga Mixta fuero 1458, y el nimero de soluciones de
la Frontera de Pareto de carga Mixta resultante fue de 792.

La base de soluciones consolidadas fue de 1267 soluciones, de las cuales 792 soluciones
pertenecen a la Frontera de Pareto de carga Mixta (63%) y 475 soluciones pertenecen a la
Frontera de Pareto de carga Simple (37%). Con las soluciones de la base consolidada, se
obtuvo la Frontera de Pareto consolidada que presentd 985 soluciones, de las cuales el 20%
pertenecen a la Frontera de Pareto de carga Simple y 80% pertenecen a la Frontera de Pareto
de carga Mixta.

Tabla 40. Resultados de optimizacidn por objetivo para el escenario bajo-bajo

Fuente: Autor

TEP BAJO
en FP Simple | Mixta en

Uiz en Base | Simpl enl FP | EnBase En FP en FP FP
E Detalle o Mixta Consol. Consol. Consol. Consol.
E Soluciones 1,458 |475 |792 |1,267 | 985 197 788
(@) -

Porcentaje de la base que van

a la Frontera 33% | 54%

Porcentaje de cada Frontera

gue van a la base consolidada 37% | 63% |100%

Porcentaje de cada Frontera
gue van a la Frontera
consolidada 20% | 80%
Porcentaje de soluciones de la
Frontera que no van a la
Frontera consolidada 59% |1%
Porcentaje de soluciones de la
Frontera que si van a la
Frontera consolidada 41% |99%

En las dos ultimas filas de la Tabla 40, se identifica que, del total de soluciones de la Frontera
de Pareto de carga Simple, apenas el 41% va a la Frontera de Pareto consolidada y por tanto
un 59% de dichas soluciones no van a la Frontera consolidada; es decir, que fueron
dominadas por soluciones de la Frontera de Pareto de carga Mixta. Por el contrario, para el
caso de carga Mixta, el 99% de las soluciones de su respectiva Frontera de Pareto pasaron a
la Frontera de Pareto consolidada.

Con lo anterior, se puede concluir que, para la instancia Bajo-Bajo la estrategia de carga Mixta
tiene un mayor nimero de soluciones en la Frontera de Pareto consolidada que la estrategia
de carga Simple; de forma mas precisa, el 99% de las soluciones de la Frontera de Pareto de
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carga Mixta, dominan al 59% de las soluciones de la Frontera de Pareto de carga Simple. Y,
por el contrario, el 41% de las soluciones de la Frontera de Pareto de carga Simple, dominan
a tan solo el 1% de las soluciones de carga Mixta.

El analisis anterior se realiza para cada uno de los escenarios y en la Figura 15 se presenta el
resumen del porcentaje de soluciones que tiene la Frontera de Pareto consolidada, en ambas
estrategias para los 9 escenarios.

Figura 15. Porcentaje de soluciones por estrategia en la Frontera de Pareto consolidada
Fuente: Autor

TODOS LOS 10 OBJETVOS

TIEMPO ENTRE PARADAS
BAJO MEDIO ALTO
100% 100% 100%
80% 80% 80%
O 60 0% 0%
5 a0 4% 4%
20% 20% 20%
0% 0% 0%
1Simple 2Mixta 18imple 2Mixta 18imple 2Mixta
0
z
3 100% 100%
2 B0% 80%
y S 6w o
E 2w 4
w v .
2% 0%
0
L 0% 0%
E 1Simple Mixta 1Simple Mixta 1Simple 2Mixta
E
100% 100%
80% 80%
O 60 60% )
2 4 4% 4%
20% 20% 20%
0% 0% 0%
1Simple 2Mixta 18imple 2Mixta 18imple 2Mixta

En la Figura 15 se puede visualizar que hay 7 escenarios en los que la estrategia de carga
Mixta tiene un mayor porcentaje de soluciones en la Frontera de Pareto consolidada, en los
escenarios con tiempos dependientes entre escuelas bajos, la carga Mixta siempre gana
independiente de como sean los tiempos entre paradas. Cuando los tiempos dependientes
entre escuelas son altos, el Unico escenario en que la carga Mixta pierde, es cuando los
tiempos dependientes entre paradas son altos, aunque se identifica que para los tiempos
dependientes medios los porcentajes son muy similares. Ademas, cuando los tiempos
dependientes entre paradas son altos, el Unico escenario en el que gana la carga Mixta, es
cuando los tiempos entre escuela son bajos.
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Para complementar las comparaciones, en la Figura 16 se presenta el célculo de la segunda
métrica de comparacién empleada (porcentaje de desviaciéon de la Frontera), que se realiza
para todos los escenarios; como se menciond anteriormente, ofrece una idea de
convergencia entre las Fronteras de carga Mixta y carga Simple hacia la Frontera de Pareto
consolidada, que representa una mejor Frontera, puesto que toma las soluciones no
dominadas entre las dos Fronteras iniciales.

Figura 16. Porcentaje de desviacion frente a la Frontera consolidada.

Fuente: Autor

TODOS LOS 10 OBJETIVOS

TIEMPO ENTRE PARADAS
, BAJO , MEDIO , ALTO
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0
w
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A diferencia de la métrica del porcentaje de puntos en la Frontera de Pareto, en donde
mientras mayor sea, es mucho mejor; en la métrica de Desviacion, entre mas bajo sea el
valor, este es mejor. En la Figura 16, se identifica que, en todos los escenarios de las dos
estrategias, tanto Mixta como Simple, el porcentaje de desviacion es inferior al 5%. En este
caso hay cuatro escenarios en los que la carga Mixta es mejor y cinco en los que es mejor
carga Simple.

Con el objetivo de desarrollar un analisis unificado con las dos métricas de comparacion
propuestas, en la Tabla 41 se presenta la consolidacién de los resultados de la Frontera en
las dos métricas por cada escenario, que toman 3 valores posibles: cero (0), cuando la
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Frontera de Pareto obtenida mediante la estrategia de carga Mixta no fue mejor que la
Frontera de Pareto de carga Simple en ninguna de las dos medidas de desempefio; uno (1),
cuando la Frontera de Pareto de carga Mixta es mejor que la Frontera de Pareto de carga
Simple en el porcentaje de soluciones que aportan a la Frontera de Pareto consolidada, y dos
(2), cuando la Frontera de Pareto de carga Mixta es mejor que la Frontera de Pareto de carga
Simple en las dos métricas de desempefio.

Tabla 41. Resultados de indicadores consolidados para todos los objetivos

Fuente: Autor

BAJO [MEDIO | ALTO

BAJO 1 2 2
MEDIO 1 1 0
ALTO 2 2 0

Segun la Tabla 41, en los escenarios en los que la Frontera de Pareto de carga Mixta gana en
la métrica de convergencia con la Frontera de Pareto consolidada, también gana en la
métrica de porcentaje de soluciones en la Frontera. Los escenarios donde gana la carga
Mixta, en ambos indicadores, son cuatro; en los que pierde, son dos, y hay tres en los que
solo gana en la métrica de porcentaje de soluciones en la Frontera.

Los resultados de los escenarios donde los tiempos dependientes entre escuelas son bajos y
los tiempos dependientes entre paradas son medios y altos, guardan concordancia en
términos generales con lo expuesto por (Ellegood et al., 2015), en el sentido de establecer
gue la carga Mixta es mejor que la Simple cuando las escuelas estan cercanas, trabajando
con la distancia como medida de desempefio, esto debido a que se tienen beneficios de
consolidacién en la entrega.

No obstante, en la presente investigacion, esto se extiende a un contexto de sostenibilidad
y tiempos dependientes. Adicionalmente, se identifica que, incluso cuando los tiempos
dependientes entre escuelas son altos, la carga Mixta es mejor si se tienen tiempos
dependientes entre paradas bajos, lo cual se explica en este caso, que los beneficios de la
consolidacién se obtienen en la recogida y no en la entrega.

Sin embargo, llama mucho la atencion el escenario con tiempos dependientes entre escuela
bajos y tiempos dependientes entre paradas bajos; que, aunque la Frontera de Pareto de
carga Mixta aporta el 80% de las soluciones de la Frontera de Pareto consolidada, en el
indicador de convergencia, pierde la Frontera de Pareto de carga Mixta. Por tanto, es
importante afiadir que en dichos escenarios ambas desviaciones son cercanas al 3%, en
ambos casos estan por encima del promedio de las desviaciones de los otros escenarios.
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Por otro lado, es de resaltar que la carga Mixta pierda en convergencia en el primer
escenario, sabiendo que el 80% de los puntos de la Frontera de Pareto consolidada, son de
Mixta; esto se puede explicar revisando la Tabla 40, donde se identifica que el 99% de los
puntos de la Frontera de Pareto de carga Mixta pasan a la Frontera consolidada, y el 41% de
las soluciones de la Frontera de Pareto de carga Simple, pasan a la Frontera consolidada (197
soluciones).

Tal como se define la métrica de convergencia, a cada punto de la Frontera consolidada se
le determina el punto mas cercano a la respectiva Frontera que se esta midiendo: dado que
el 41% de los puntos de la Frontera de carga Simple que pasaron a la consolidada son no
dominados por el 91% de los puntos de la Frontera de carga Mixta que pasaron, que la
Frontera de Pareto de carga Mixta pierda en convergencia en estas condiciones, indica que
la distancia de todos los puntos de la Frontera de Pareto de carga Mixta a ese 41% de la
Simple (que representan el 20% de la Frontera consolidada) es muy alto, es decir, con la
estrategia de carga Simple se lograron un 20% de soluciones no dominadas en la Frontera
consolidada muy distantes de las de carga Mixta.

En términos concretos el comportamiento en el escenario uno, donde los tiempos
dependientes entre escuelas son bajos y los tiempos entre paradas también son bajos, indica
gue la Mixta aporta el mayor porcentaje de soluciones no dominadas, sin embargo, la Simple
aporta un porcentaje mas bajo pero muy distantes de las de carga Mixta. Lo anterior sugiere
la necesidad de revisar con mas detalle los resultados para dicho cuadrante. En el siguiente
apartado se desarrolla un andlisis mas fino de los resultados, puesto que se hace revision
mediante subFronteras producidas por ternas de objetivos, lo cual ayuda a aclarar en qué
objetivos los resultados son mejores para la estrategia de carga Mixta.

3.3.2. Anadlisis consolidado: Variacién de los objetivos.

3.3.2.1. Descripcidon metodoldgica del andlisis de la variacion de los
objetivos.
En (Sarkis, Helms & Hervani, 2010) se vinculan diversos indicadores de sostenibilidad con
algunas practicas logisticas, y se presenta un conjunto de enfoques ofrecidos para evaluar la
sostenibilidad, dentro de ellos, la TBL o Triple Linea Base, en el que hay un interés simultdneo
en las dimensiones de lo econdmico, lo social y lo ambiental. En el desarrollo de esta
investigacién, siguiendo el enfoque de TBL, se emplea optimizacion multiobjetivo para
determinar la Frontera de Pareto, trabajando con nueve objetivos, de los cuales uno es
econdmico, uno es ambiental y los otros siete son sociales. En tal sentido, con el propdsito
de analizar con qué objetivos sociales se tiene mejor desempefio en la carga Mixta frente a
la carga Simple en sostenibilidad, se definieron siete ternas de objetivos, que tienen en
comun el objetivo econdmico y el ambiental e involucran cada uno de los objetivos sociales.
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Por cada escenario de tiempos dependientes y por cada una de las siete ternas de objetivos,
se encontraron las Fronteras de Pareto de carga Mixta, de carga Simple y la Frontera de
Pareto combinada. Ademds, se establecid en qué terna y en qué escenarios se obtienen
mejores desempefios de la carga Mixta basandose en las dos métricas de comparacion
presentadas con anterioridad.

3.3.2.2. Desarrollo del andlisis de la variacién de los objetivos.

Con ayuda de un Software (Matlab) se generan los graficos de barra para ambas métricas,
en los nueve cuadrantes, que van ligados a nueve escenarios de analisis cuyos tiempos entre
escuelas y tiempos entre paradas cambian en tres niveles: bajo, medio y alto.

e Para las graficas de Porcentaje de soluciones en la Frontera: La barra azul oscuro
corresponde al numero de soluciones de la Frontera consolidada que pertenecen al
ruteo por cargue Simple, medido en valor porcentual. La barra azul celeste
corresponde al numero de soluciones de la Frontera consolidada que pertenecen al
ruteo por cargue mixto, medido en valor porcentual.

e Para las gréficas de desviacion porcentual: La barra azul oscuro corresponde a la
distancia promedio porcentual que existe entre cada solucion de la Frontera éptima
y la solucién mas cercana de la Frontera de cargue Simple. La barra azul celeste
corresponde a la distancia promedio porcentual que existe entre cada solucién de Ia
Frontera éptima vy la solucién mas cercana de la Frontera de cargue mixto.

Las siete posibles ternas de objetivos analizados estan dadas por un objetivo de caracter
ambiental (ETCO2), otro de caracter econdmico (CT) y combinaciones de los 7 de caracter
social (RTPA, RTRA, RMPA, RMRA, RTR, RMR, TSM). A continuacion, se presenta el analisis de
una de las combinaciones. En este caso es el Costo total (CT) el riesgo total percibido en la
asignacion (RTPA) y las emisiones totales de CO?2.

3.3.2.2.1. Andlisis para la terna CT-RTPA-ETCO2
A continuacion, se muestra en la Figura 17 las tres Fronteras de Pareto para cada escenario,
antes mencionadas y para la combinacidon de objetivos que incluye el Riesgo Total Percibido
en la Asignacion, relacionando con los otros ejes correspondientes al objetivo ambiental y al
econdémico.
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Figura 17. Fronteras de Pareto en los nueve cuadrantes para la terna de objetivos CT-RTPA-
ETCO2

Fuente: Autor
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Los nueve escenarios se han graficado en cuadrantes de tres por tres; en el eje y, se
presentan de arriba a hacia abajo, los tiempos dependientes entre escuelas bajo, medio y
alto respectivamente, y en el eje x, los escenarios de tiempos dependientes entre paradas
bajo, medio vy alto, presentados de izquierda a derecha. Por ejemplo, el cuadrante (3,2) en
una vista matricial, representa las Fronteras de Pareto para el escenario con tiempos
dependientes entre escuelas altos y tiempos entre paradas medios, para los objetivos
ambiental, econémico y social (Riesgo total percibido en la asignacion)

Estos graficos contienen tres marcas de serie, que corresponden a las tres Fronteras. Las

soluciones de la Frontera de Pareto de cargue Simple tienen una marca de serie que es el

punto “.”; las soluciones de |la Frontera de Pareto de cargue de Mixta, con una marca de serie
., ",

gue es el simbolo de suma “+”; finalmente, las soluciones de la Frontera consolidada, se
representan con una marca de serie que es el circulo “O”.

De esta manera, cuando una soluciéon contenga los 3 simbolos quiere decir que es
perteneciente a las tres Fronteras de Pareto; si le hace falta el simbolo “O”, se refiere a que
la solucion se encuentra en la Frontera de Pareto de ambas cargas y asi, siguiendo esta légica.
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Ahora bien, en la Figura 18 se muestran los resultados para la métrica de comparacion de
Porcentaje de soluciones en la Frontera de Pareto consolidada, en esta combinacion de
objetivos que incluye el Riesgo Total Percibido en la Asignacion, y se realiza para los 9
escenarios.

Figura 18. Porcentaje de soluciones en Frontera consolidada CT-RTPA-ETCO2
Fuente: Autor
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En la Figura 18 se identifica que en el escenario 1, o cuadrante (1,1) donde los tiempos
dependientes entre escuela son bajos y los tiempos entre paradas son bajos, la Frontera de
Pareto de carga Mixta aporta el 80% de las soluciones de la Frontera de Pareto consolidada
para la terna de objetivos que considera el riesgo total percibido en la asignacion,
comportamiento que es muy consistente con los resultados para las Fronteras de Pareto
obtenidas cuando se consideran todos los objetivos. En el escenario nueve o cuadrante (3,3),
el comportamiento para la terna también es similar al que se presenta en todos los objetivos,
en este caso, con tiempos dependientes altos entre escuelas y entre paradas, la carga Simple
aporta mas soluciones a la Frontera de Pareto final.

La Tabla 42 representa una sintesis de la Figura 18, donde se da valor de uno (1) a los
cuadrantes o escenarios donde el valor porcentual de carga Mixta es mayor que el valor de
carga Simple, y un valor de cero (0) en el caso contrario. Se evidencia que, la Frontera de
Pareto de carga Mixta aporta un mayor numero de soluciones a la Frontera de Pareto
consolidada, en 4 de los 9 escenarios posibles. Teniendo una gran participaciéon en este valor
en los escenarios en los que los tiempos dependientes entre escuelas son bajos.
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Tabla 42. Resumen del porcentaje de soluciones para la terna CT-RTPA-ETCO2

Fuente: Autor

% BAJO | MEDIO [ ALTO
BAJO 1 1
MEDIO 1
ALTO 0 00

En la Figura 19 se presentan los resultados por escenario, el porcentaje promedio de
desviacion hacia la Frontera consolidada de cada una de las Fronteras de Pareto de carga
Mixta y de Simple, para la terna que incluye el Riesgo Total Percibido en la Asignacion.
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Figura 19. Porcentaje de desviacion para la terna CT-RTPA-ETCO2
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Enla Tabla 43 se hace la sintesis a lo presentado en la grafica de DPPFPC, dandole el valor de
uno (1) a los cuadrantes donde el valor porcentual del ruteo de carga Mixta es menor que el
valor de ruteo de carga Simple. Al tratarse de una distancia, el menor valor indica estar mas
cerca de la Frontera de Pareto consolidada. En la Tabla 43 se puede evidenciar que la
Frontera de Pareto de carga Mixta presenta una menor deviacion porcentual promedio, en
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5 cuadrantes de los 9, este resultado se diferencia a los de la Tabla 42, solo en el escenario,
donde los tiempos dependientes entre escuelas son altos y los tiempos entre paradas son
medio, en este caso esta métrica, a diferencia de la métrica de porcentaje de soluciones en
la Frontera consolidada, la Frontera de Pareto de carga Mixta, es mejor que la de carga
Simple.

Tabla 43. Resumen del porcentaje de soluciones para la terna CT-RTPA-ETCO2

Fuente: Autor

DPPFPC | BAJO | MEDIO [ ALTO
BAJO 1 1
MEDIO |1 1
ALTO 1

Con el objetivo de consolidar el analisis de las métricas de comparacién, para cada uno de
los escenarios para la terna que incluye el RTPA, se realiza la Tabla 44 que integra ambas
métricas en cada uno de los escenarios; en donde el nimero “2” significa que la Frontera de
Pareto de carga Mixta presentd mejores resultados en ambas métricas en comparacion con
la Frontera de Pareto de carga Simple; el numero “1” significa que la Frontera de Pareto de
carga Mixta presentd mejor desempefio en la métrica de desviacién en comparacion a la
Frontera de carga Simple; y el nimero “0” indica que la Frontera de carga Mixta presento un
menor desempefio en ambas métricas en comparacion con la Frontera de Pareto de carga
Simple.

Tabla 44. Consolidado de métricas de comparacioén para la terna CT-RTPA-ETCO2

Fuente: Autor

BAJO | MEDIO | ALTO

BAJO 2 2 0
MEDIO | 2 0 2
ALTO 0 1 0

En la Tabla 44 se puede identificar que en los escenarios BAJO/BAJO, BAJO/MEDIO,
MEDIO/BAJO y MEDIO/ALTO se presentan coincidencia en las métricas de Porcentaje de
soluciones y de desviacién de la Frontera, es decir, hay 4 cuadrantes de 9 en los que la
Frontera de Pareto de carga Mixta es mejor en ambas métricas que la Frontera de cargue
Simple y hay otras cuatro en los que la Frontera de Simple es mejor en ambos. En el escenario
de altos tiempos dependientes entre escuelas y medios tiempos dependientes entre
paradas, la Frontera de Pareto de carga Mixta es mejor, que la de Simple en el indicador de
desviacién de la Frontera, pero es peor en el indicador de porcentaje de soluciones.
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Para cada una de las siete ternas de objetivos, se identifica en qué escenarios es mejor la
Frontera de Pareto de carga Mixta en comparacion a la Frontera de Pareto de carga Simple.
En tal sentido, a continuacidn, se presenta un consolidado por escenario, en este se identifica
el nimero de ternas de objetivos en los que la Frontera de Pareto de carga Mixta es mejor
gue la Frontera de Pareto de carga Simple.

3.3.2.3. Resultados consolidados de escenarios

Enla Tabla 45 se presenta el numero de ternas de objetivos en los que la Frontera de Pareto
de carga Mixta fue mejor que la de carga Simple en la métrica que mide el porcentaje de
participacion en la Frontera consolidada.

Tabla 45. Resumen del porcentaje de soluciones para todos los objetivos

Fuente: Autor

% BAJO MEDIO ALTO
BAJO 3 5 1
MEDIO | 3 0 4
ALTO 2 4 2

En la Tabla 45 se identifica que el escenario correspondiente a BAJO/MEDIO, donde el
tiempo dependiente entre escuelas es bajo y el tiempo dependiente entre paradas es medio,
es el escenario en el que hay el mayor niumero de ternas de objetivos, en los que la carga
Mixta es mejor que la carga Simple en la métrica de porcentaje de soluciones en la Frontera
consolidada. El escenario con peor desempefio en nimero de ternas de objetivos para las
Fronteras de carga Mixta es el escenario BAJO/ALTO, en el que solo en una terna, la Frontera
de Pareto de cargue mixto es mejor a la carga Simple en comparacion al porcentaje de
soluciones en la Frontera consolidada.

A continuacion, en la Tabla 46 se presenta la informacion que expresa el nimero de ternas
de objetivos en los que la Frontera de Pareto de carga Mixta fue mejor que la de carga Simple
en la métrica que mide el porcentaje promedio de la desviacion hacia la Frontera
consolidada.

Tabla 46. Resumen de la desviacién para todos los objetivos

Fuente: Autor

DPPFPC BAJO MEDIO ALTO
BAJO 5 6 2
MEDIO |3 0 5
ALTO 4 5 2
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En el cuadrante correspondiente a un escenario BAJO/MEDIO se evidencia que, en seis de
las siete ternas, las Frontera de Pareto de carga Mixta presentan mejores resultados en la
métrica del porcentaje de desviacién de la Frontera consolidada. En general, en cinco de los
nueve cuadrantes la carga Mixta supera en numero de ternas en las que es mejor que la
carga Simple. En el escenario MEDIO /MEDIO la carga Mixta pierde en todas las ternas en
comparacién con la carga Simple.

Al consolidar los datos anteriores, se obtienen los siguientes resultados de la Tabla 47, que
muestran el nimero de veces que coincide en que las Frontera de Pareto de carga Mixta es
mejor que la Frontera de Pareto de carga Simple, en las dos métricas de comparacion.

Tabla 47. Resumen del consolidado de las métricas para todos los objetivos

Fuente: Autor

BAJO | MEDIO | ALTO

BAJO 3 5 1
MEDIO | 3 0 4
ALTO 2 4 2

En la Tabla 47 se muestra que en el escenario BAJO/MEDIO, la Frontera de Pareto de carga
Mixta presentan 5 ternas de objetivos en las que presentan mejores resultados que la
Frontera de Pareto de carga Simple en ambos objetivos de comparacion. Los escenarios
ALTO/MEDIO y MEDIO/ ALTO, son simétricos con un total de 4 ternas a favor de la carga
Mixta. Por otro lado, en el escenario MEDIO/MEDIO, la Frontera de Pareto de carga Mixta en
ninguna terna, es mejor ante la carga Simple.

3.3.2.4. Andlisis de relevancia de objetivos entre cuadrantes
A continuacion, se presenta un analisis consolidado de cada objetivo a lo largo de los nueve
escenarios, con el propdsito de identificar en qué objetivo las Fronteras de Pareto de carga
Mixta son mejores que las Fronteras de Pareto de carga Simple en las dos métricas de
comparacion.

En la Tabla 48 se presenta para cada objetivo, en cuantos cuadrantes para cada métrica la
Frontera de Pareto de carga Mixta presenta mejores resultados que la Frontera de Pareto de
carga Simple. La terna de objetivos que incluye el Riesgo Mdximo de Ruta (RMR), es aquella
en la que las Fronteras de Pareto de carga Mixta presentan mejores resultados, para el caso
del porcentaje de soluciones en la Frontera la carga Mixta es mejor en 6 cuadrantes de los 9.
Para el caso del promedio de la desviacion porcentual de la Frontera de Pareto consolidada,
la carga Mixta es mejor en 7 escenarios de los 9.
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Tabla 48. Resumen por objetivo de todos los escenarios

Fuente: Autor

RTPA | RTRA | RMPA | RMRA | RTR | RMR | TSM

% 4 2 5 4 0o |6 |3
DPPFPC | 5 4 5 4 4 |7 |3
AMBOS |4 2 5 4 o |6 |3

En la terna que tiene el objetivo RTR, las Fronteras de Pareto de carga Mixta tienen el peor
indicador en la métrica del porcentaje de soluciones en la Frontera de Pareto, en este caso
en ninguno de los 9 escenarios la carga Mixta es mejor que la carga Simple. En términos
generales, se identifica que las ternas en las que mejor desempenfio tiene la carga Mixta son
las ternas que incluyen el RMR y el RMPA.

3.4. Comparacidn ILS Vs Epsilon Restricciones.

Dado que la técnica Epsilon restricciones construye la Frontera de Pareto a partir de imponer
sistematicamente restricciones en un modelo matematico, el proceso de obtencién de la
Frontera se ve limitado por la complejidad del modelo, en esta investigacién el modelo que
se resuelve es de programacion lineal entera mixta, que para instancias pequefias arroja
resultados optimos en tiempos considerables, en este caso para una instancia con 73 nifios,
su tiempo de ejecucién estd entre 1 minuto y 30 minutos segun sea el objetivo y es
incremental a medida que las restricciones se hacen mas fuertes. Sin embargo, cuando se
resuelvan modelos de mayor tamafio el tiempo de respuesta es inmanejable ya que dicho
modelo se debe resolver un gran nimero de veces para obtener las Fronteras de Pareto.

Tal como se explicod en el apartado anterior la instancia de 73 nifios fue corrida para cada
uno de los 9 escenarios y para cada estrategia (Mixta y Simple) 1458 veces, lo cual represente
243 veces por cada uno de los 6 objetivos. Con esto el tiempo de computo comprometido
para obtener una sola Frontera supera las 24 horas, este consumo de tiempo condiciona dos
elementos, por un lado, el tamafio de la instancia y, por otro lado, el tamafio de puntos que
se emplean para obtener la Frontera de Pareto.

Para mitigar estas dos limitaciones se implementd el algoritmo ILS que se expone en el
apartado 2.5, en tal sentido a continuacién se presenta una comparacién de los resultados
obtenidos por el algoritmo ILS y el de Epsilon restricciones al resolver la instancia de 73 nifios
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en el escenario donde tanto los tiempos dependientes entre escuelas y los tiempos
dependientes entre paradas son medios.

3.4.1. Descripcion metodologia de la comparacion.

La comparacion entre las dos Fronteras resultante se realizarda manejando la misma ldgica
gue se ha desarrollado para comparar las Fronteras con la estrategia de carga Mixta y Simple,
a continuacién, se hace una breve descripcion.

3.4.1.1. Obtencidén de la Frontera de Pareto consolidada para Epsilon

restricciones

Se obtiene con Epsilon restricciones las Fronteras de Pareto para carga Mixta
Se obtiene con Epsilon restricciones las Fronteras de Pareto para carga Simple
Se consolidan las dos Fronteras de Pareto Mixta y Simple

Se obtiene la Frontera del consolidado anterior y se denomina la Frontera de
Pareto consolidada obtenida mediante Epsilon restricciones

3.4.1.2. Obtencidén de la Frontera de Pareto consolidada para ILS

Se obtiene con ILS las Fronteras de Pareto para carga Mixta

Se obtiene con ILS las Fronteras de Pareto para carga Simple para cada
escuela

Se consolidan las Fronteras de Pareto de carga Simple, mediante producto
cartesiano de las escuelas

Se obtiene Frontera de Pareto consolidada de carga Simple
Se consolidan las Fronteras de Pareto de carga Simple y de carga Mixta

Se obtiene la Frontera de Pareto del consolidado anterior y se denomina la
Frontera de Pareto consolidada obtenida mediante ILS

3.4.1.3. Obtencién de la Frontera de Pareto consolidada Final

Se consolida la Frontera de Pareto obtenida con Epsilon restricciones vy la
Frontera de Pareto obtenida con ILS.

Del consolidado anterior se saca la Frontera de Pareto consolidada final
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3.4.1.4. Comparacion de Fronteras de Pareto

e Se hace la comparacion con la métrica del porcentaje de puntos en la
Frontera, para cada algoritmo, frente a la Frontera de Pareto consolidada

e Se hace la comparacién con la métrica porcentaje de desviacién hacia la
Frontera de Pareto consolidada.

3.4.2. Resultados de la comparacion.
La obtencion de las Fronteras de carga Mixta, de carga Simple y la Frontera consolidada
mediante del algoritmo de Epsilon restricciones ya se habia realizado para esta instancia, en
el andlisis del apartado anterior. La Frontera de carga Mixta presentd sin repeticiones, 5
soluciones, la carga Simple 19 soluciones, el cual da un consolidado de 24 soluciones, sobre
las cuales se obtuvo la Frontera de Pareto consolidada para el algoritmo de Epsilon
restricciones, de las cuales las 24 fueron no dominadas quedando en la Frontera.

La Frontera de Pareto Mixta obtenida con ILS, presento 25 puntos sin contar repeticiones. La
Frontera de Pareto Simple obtenida con ILS para la escuela O, arrojo 46 soluciones, y la de |a
escuela 1 arrojo 53 soluciones, cada solucién de cada Frontera de cada escuela se cruzd con
la otra escuela en un producto cartesiano, obteniéndose 2438 soluciones para el problema
de carga Simple, a cada una de estas soluciones se le calcularon las medidas de desempefio
y se saco a partir de ellas una Frontera de Pareto consolidada para carga Simple, que sin
contar repeticiones arrojo 252 soluciones. Las dos Fronteras de carga Mixta y la de carga
Simple se consolidaron en un conjunto de 277 soluciones (25 de Mixta y 252 de Simple), con
este conjunto se determind la Frontera de Pareto consolidada para el ILS, la cual arrojo total
de 256 soluciones.

La Frontera de Pareto consolidada obtenida con el ILS y la Frontera de Pareto consolidada
obtenida con el algoritmo de Epsilon restricciones se unieron y a partir de ello se determiné
una Frontera de Pareto final, la cual presento 277 soluciones. De las cuales el 8.6% de las
soluciones fueron aportadas por la Frontera de Pareto consolidada obtenida mediante el
algoritmo de Epsilon restricciones y el 91.4% fueron aportadas por la Frontera de Pareto
obtenida mediante el ILS.

Para determinar la métrica de distancia promedio a la Frontera consolidada, se asume que
la Frontera final es la mejor Frontera y se establece la distancia promedio porcentual que
tienen las Fronteras consolidadas generadas por cada uno de los algoritmos con la Frontera
final consolidada. Los resultados fueron 3.2 % para el algoritmo de Epsilon restricciones vy
2.6% para el algoritmo ILS.

Con los resultados obtenidos se evidencia que la Frontera de Pareto obtenida a partir del ILS
aporta un mayor nimero de soluciones a la Frontera consolidada y tiene distancia promedio
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porcentual menor a dicha Frontera, que la que tiene Epsilon restricciones, lo anterior se
puede explicar en la medida en que el algoritmo de Epsilon restricciones toma como base
para generar su Frontera de Pareto tan solo tres pasos por cada objetivo, lo cual arroja unas
1458 soluciones, si el paso se incrementa a 4 el nimero de soluciones serian 6144 que
potencialmente arrojarian mas puntos en la Frontera de Pareto consolidada final pero con
tiempo computacional 6 veces mas alto. En cambio, con el algoritmo ILS se generaron de
base mas de 2000 soluciones tiempos de corrida inferior a dos horas, esta ventaja permite
poner muchas mas soluciones distribuidas a lo largo de a la Frontera, sin embargo, se debe
reconocer que el algoritmo de Epsilon restricciones genera las soluciones extremas de la
Frontera y a pesar de que aporta tan pocos puntos su distancia porcentual a la Frontera de
Pareto final consolidada es de solo el 3.2%, tan solo con 8.6 % de las soluciones vs la
distancia porcentual 2.6% del ILS con el 91.4 % de las soluciones.
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4. Conclusiones

Se puede decir que aspectos como la sostenibilidad emergen como una tendencia en los
articulos del SBRP, donde los datos que tienen relacion con la salud, el contexto
socioecondmico y el desarrollo social tienen relevancia como problemas presentes dentro
del SBRP. La aproximacion realizada a los nuevos elementos considerados por los
investigadores, asi como en las tendencias en la elaboracién de soluciones al SBRP, se
presentan como un punto de partida enriquecedor para otros investigadores interesados en
optimizar las soluciones al SBRP presentes en los nuevos entornos.

La sostenibilidad entendida desde un enfoque social, econdmico y ambiental no habia sido
considerada en el problema de ruteo de buses escolares —SBRP. En esta propuesta se aborda
el disefio de rutas tiempo dependientes en transporte escolar urbano, mediante estrategias
de cargue mixto o basado en el hogar y se encontrd que cuando se consideran recogidas de
nifos entre escuelas, la estrategia de cargue mixto permite obtener un mejor desempefio
desde la perspectiva de sostenibilidad en comparacion con la carga Simple.

En el enfoque de sostenibilidad en el transporte, la seguridad en la ruta ha sido tratada por
diversos autores, en esta investigacion se incluye como un factor de percepcion del riesgo
que pueden tener los padres de los nifios que seran transportados en las rutas escolares
cuando se asignan a las paradas, considerando este riesgo como uno de los objetivos a
minimizar en la funcién multiobjetivo desde el aspecto social. La consideracién de este riesgo
plantea la posibilidad de que los nifios sean asignados a paradas mas lejanas pero que sus
padres perciben mas seguras.

Los modelos multiobjetivo para el ruteo de buses escolares generalmente incluian dos
objetivos, en esta investigacion se logrd disefiar un modelo matematico para el disefio de
rutas tiempo dependientes bajo el enfoque de sostenibilidad que considera seis objetivos:
por lo social, la minimizacién del riesgo maximo percibido en la asignacién (RMPA), el riesgo
maximo real en la asignacién (RMRA) y el riesgo maximo de la ruta (RMR); por lo ambiental,
la minimizacién de las emisiones de CO; (ETCO2); y por lo econdmico, la minimizacién del
costo total (CT) y tiempo de salida del vehiculo del parqueadero.

El método Epsilon restricciones permitié encontrar soluciones en el modelo multiobjetivo
propuesto, con relacién a la generacion de rutas de buses escolares factibles pertenecientes
al conjunto dptimo de Pareto, convirtiendo el problema en mono-objetivo y optimizando una
de las medidas de desempefio mientras las otras se establecieron como restricciones.

A partir de un proceso iterativo de seleccién de medidas de desempefio basado en el analisis
de correlaciones se logré reducir de seis a tres medidas de desempefio, ya que estas
explicaban de cierta forma las otras funciones de desempefio sin perder generalidad en este
proceso de reduccién.

Con los resultados obtenidos se identifican cuatro clisteres, en estos se pudo ver que las
soluciones de carga Mixta se encuentran principalmente en dos clusteres 3 y 4, donde
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basicamente existe un trade off entre costos altos y riesgos bajos o viceversa. La mayoria de
soluciones concentradas en clusteres 1y 2 pertenecen a configuraciones de carga Simple,
donde el trade off entre los riesgos reales y el tiempo total en ruta.

Al hacer un andlisis de amplitud de las Fronteras de Pareto producidas con las estrategias de
carga Mixta y carga Simple, se identificd que la amplitud de la Frontera de Pareto con carga
Mixta, superaba en un 50% la de carga Simple.

Con el analisis propuesto se logré identificar que en los escenarios donde los tiempos
dependientes promedio entre las paradas son bajos, la estrategia de carga Mixta presenta
un mayor numero de soluciones dominantes en la Frontera de Pareto consolidada, y a
medida que aumenta los tiempos dependientes promedio entre las escuelas, aumenta el
numero de soluciones de carga Mixta en la Frontera de Pareto. En el caso de tiempos
dependientes promedio entre escuelas altos y tiempos promedio dependientes entre
paradas alto, la Frontera de Pareto final estd constituida por un 92% de soluciones
pertenecientes a la carga Mixta y un 8% pertenecientes a la carga Simple.

Cuando se consideran todos los objetivos se identificd en el analisis de la variacion de los
tiempos dependientes, que la Frontera de Pareto de carga Mixta presenta mejores
resultados en las dos métricas empleadas en cuatro de los nueve cuadrantes, en tres de los
nueve cuadrantes solo es mejor en las métricas de porcentaje de soluciones de la Fronteray
en dos escenarios pierde con respecto a la carga Simple.

Cuando se considera la terna que incluye el RTPA, la carga Mixta presenta mejores resultados
que la carga Simple en las dos métricas en los escenarios, BAJO/BAJO, BAJO/MEDIO,
MEDIO/BAJO y MEDIO/ALTO, se identifica que hay una gran preferencia en los escenarios
con tiempos dependientes bajos. En los escenarios con tiempos dependientes altos entre
escuelas, la carga Mixta presenta peores resultados que la carga Simple.

En el analisis consolidado por objetivos se identifica que la carga Mixta presenta mejores
resultados en las dos métricas en el escenario con tiempos dependientes bajos entre
escuelas y tiempos dependientes altos entre paradas, y en el escenario que presenta peor
desempefio es el escenario Medio/Medio, en el que la carga Mixta es mejor en todas las
ternas de objetivos.

Al analizar los resultados por objetivo por cada uno de los escenarios, se puede concluir que
en la terna que incluye el RMR la carga Mixta presenta los mejores resultados con respecto
a la carga Simple en el mayor nimero de escenarios, en este caso un total de seis de los
nueve escenarios para ambas métricas.

Los resultados del algoritmo de Epsilon restricciones son comparados, con los resultados del
algoritmo ILS, para la instancia de 73 nifios en el escenario donde los tiempos dependientes
son medio tanto para los tiempos entre paradas, como los tiempos entre escuelas. En este
proceso se identificd que el algoritmo de ILS aporta un mayor nimero de soluciones en la
Frontera de Pareto final consolidada que el algoritmo de Epsilon restricciones, sin embrago
a pesar de que la Frontera de Pareto obtenida mediante Epsilon restricciones tan solo aporta
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el 8.6% de las soluciones, su distancia promedio porcentual a la Frontera final es de tan solo
el 3.2%, lo cual sugiere que las pocas soluciones que tiene se distribuyen muy bien a lo largo
de la frontera consolidada.

En el marco del ruteo de buses escolares urbanos, es necesario introducir nuevas estrategias
gue permitan lograr mejores desempefios en la carga mixta, por ello se propone como
investigacion futura el andlisis frente a la consideracion de procesos de ruteo de buses con
trasbordos de rutas, lo cual implica definir una estrategia en la que se configure una red con
nodos de trasbordo, que permitan obtener beneficios en la consolidacion y compactacion de
las rutas.

Otra investigacion futura es la consideracion de los tiempos dependientes estocasticos en el
problema de ruteo de buses escolares con enfoque de sostenibilidad, en el que se
determinen la frontera de apretd mds robusta antes las variaciones de los tiempos
dependientes.

Como investigacion futura final se propone, la realizacion de andlisis acerca de los impactos
gue tienen las variaciones de los tiempos dependientes en los arcos que conectan los nodos
y las escuelas, en la conveniencia de uso de la carga mixta como estrategia en zonas urbanas.
Este aspecto se considera relevante ya que muchas veces estos arcos son los que tienen las
variaciones mas fuetes entre un intervalo de tiempo y otro, ya que muchas veces son en
autopistas que manejan mucho trafico.

Los resultados de los escenarios donde los tiempos dependientes entre escuelas son bajos y
los tiempos dependientes entre paradas son medios y altos, guardan concordancia en
términos generales con lo expuesto por (Ellegood et al., 2015), en el sentido de establecer
gue la carga Mixta es mejor que la Simple cuando las escuelas estan cercanas, trabajando
con la distancia como medida de desempefio, esto debido a que se tienen beneficios de
consolidacién en la entrega.

No obstante, en la presente investigacion, esto se extiende a un contexto de sostenibilidad
y tiempos dependientes. Adicionalmente, se identifica que, incluso cuando los tiempos
dependientes entre escuelas son altos, la carga Mixta es mejor si se tienen tiempos
dependientes entre paradas bajos, lo cual se explica en este caso, que los beneficios de la
consolidacién se obtienen en la recogida y no en la entrega.

Como investigaciones futuras se propone involucrar en el contexto de ruteo tiempo
dependiente el problema de la sincronizacién de campanas, de tal modo que se
establezcan los mejores horarios de entrada a las escuelas que optimicen el tiempo de
permanecia de los nifios en el sistema. También es importante considerar diferentes
funciones para la modelacién de los tiempos dependientes e incluso el comportamiento
estocastico de esta variable.
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Otras investigaciones futuras se proponen alrededor del refinamiento de los elementos
econdmicos, de manera especifica la consolidaciéon de todos los costos e ingresos en una
funcion como el valor anual equivalente, en la que se consideren aspectos como la tarifay la
diferenciacion de esta por zona.

También como investigacion futura y buscando ahondar en los elementos ambientales
dentro de la sostenibilidad se propone realizar andlisis similares a los de esta investigacion
considerando flotas heterogéneas, que tengan diferentes tipos y consumos de combustible.
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Anexos 1: Sub problemas

Autor PD SP GR AH PR
(Moodie et al., 2009) X

(Fugenschuh, 2009) X X
(Rashidi et al., 2009) X

(Ibeas et al., 2009) X X
(Upham & Jakubowicz, 2008) X

(Yarlagadda & Srinivasan, 2008) X

(Mueller et al., 2008) X X

(Ulfarsson & Shankar, 2008) X

(Khader, 2008) X X X
(S. Thangiah et al., 2008) X X

(Chung & Shalaby, 2007) X X
(Bektas & Elmastas, 2007) X

(Hanley, 2007) X

(Sanches & Ferreira, 2007) X

(P Schittekat et al., 2007) X X

(Wilson et al., 2007) X

(Patrick Schittekat et al., 2006) X X

(Fugenschuh & Martin, 2006) X X X
(Britt, 2006) X

(J Riera & Salazar, 2006) X

(Q. Guo, Li & Guo, 2006) X

(Iskander, Jaraiedi & Emami, 2006) X

(Ripplinger, 2005) X

(Spada et al., 2005) X X
(Simchi-Levi et al., 2005) X X

(Belcher et al., 2005) X X

(Boarnet et al., 2005) X
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(Geem, 2005)

(Ramage & Howley, 2005)
(Ke et al., 2005)

(Rhoulac, 2005)

(Kingham & Ussher, 2005)
(Lima et al., 2004)

(S R Thangiah et al., 2004)
(L. Li & Fu, 2002)
(Corberan et al., 2002)
(Howley et al., 2001)
(Rhoulac et al., 2001)
(Spasovic et al., 2001)

(Braca et al., 1997)

(Robert Bowerman et al., 1995)
(Sam R. Thangiah & Nygard, 1992)
(R Bowerman, Calamai & Hall, 1991)

(Bookbinder & Edwards, 1990)

(Nagurney, 1990)
(Atkinson, 1990)

(D.-S. Chen et al., 1990)
(D.-S. Chen et al., 1988)
(Dauler & Nuttle, 1987)
(Graham & Hauser, 1987)
(Graham & Nuttle, 1986)
(Desrosiers et al., 1986)
(Spitzer, 1986)

(Russell & Morrel, 1986)
(DeVoe, 1985)

(Swersey & Ballard, 1984)

(Nygard et al., 1982)
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(Hargroves & Demetsky, 1981)
(McCoy, 1981)

(Dulac et al., 1980)

(Rousseau et al., 1980)

(Bodin & Berman, 1979)
(Gochenour Jr., Dulsney & Fisher, 1979)
(Gavish & Shlifer, 1978)

(Foulds et al., 1977)

(Gleason, 1975a)

(Gleason, 1975b)

(R. M. Newton & Thomas, 1974)
(Bennett & Gazis, 1972)

(Salkin & Brening, 1972)

(Angel et al., 1972)

(Bernstein & Feldman, 1972)
(Vaccaro, 1972)

(Kingston, 1970)

(Tracz & Norman, 1970)

(R. M. Newton & Thomas, 1969)
(R. Newton, 1967)

(Boyer, Ross & Ross, 1967)
(Cunningham, 1966)

(Boyer, 1964)

(Juckett, 1943)
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