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RESUMEN

En este trabajo se presenta una solucién basada en algoritmos genéticos para el problema de ruteo
dindmico de una flota de vehiculos que realiza un servicio de traslado de pasajeros puerta a
puerta. Este problema es formulado como un problema de Control Predictivo Hibrido basado en
variables de estado para el sistema flota-ciudad-clientes. El tiempo y carga son variables de
estado, la secuencia de los vehiculos corresponde a la variable de entrada o manipulada y las
solicitudes por servicio son perturbaciones.

Para resolver el problema de ruteo dindmico se plantea un controlador predictivo hibrido que
asigna las rutas a los vehiculos minimizando una funcién de costos esperada a medida que
ocurren solicitudes por servicio en cualquier instante de tiempo. Cuando ocurre un nuevo
requerimiento, el controlador ocupa como informacién las secuencias (rutas) anteriores, las
variables de estado y un modelo de prediccién de llamadas. Debido al elevado tiempo
computacional que toma encontrar la solucién éptima global se realiza la optimizacién en un sub-
espacio donde las soluciones satisfacen la restriccion de mantener el orden de las rutas
preestablecidas para cada vehiculo. Como algoritmo de optimizacién se propone algoritmos
genéticos que entregan soluciones cercanas al 6ptimo dado por enumeracién explicita, pero en un
tiempo computacional reducido.
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1. INTRODUCCION

El problema de ruteo de vehiculos de servicio de pasajeros puerta a puerta, ha sido formulado y
resuelto en la literatura usando tanto algoritmos exactos como heuristicas (Savelsbergh y Sol,
1995). El problema se torna bastante mds complejo cuando se trabaja con demanda dindmica que
entra al sistema en tiempo real, y en ese caso, la mayoria de las soluciones se basan en algoritmos
aproximados (Psaraftis, 1998). Cortés y Jayakrishnan (2004) y Cortés et al. (2005) reconocen una
complejidad adicional en este problema, subdimensionada en la literatura tradicional, en el
sentido de que es necesario incorporar en las funciones de costo el hecho de tener la posibilidad
de insertar nuevos requerimientos de servicio en las rutas previamente establecidas, pues esto
provoca un costo adicional sobre los pasajeros en servicio. Cortés et al. (2005) proponen una
formulacion del tipo Control Predictivo Hibrido para internalizar estos costos futuros y muestran
que incorporar un buen modelo predictor de demanda reduce significativamente los costos reales
observados en el sistema completo. Sin embargo, como algoritmo de solucién los autores utilizan
enumeracién explicita, lo cual es bastante ineficiente considerando problemas en tiempo real.

En la literatura especializada en ruteo de vehiculos en los tltimos afios, muchos autores como
Bean y Costa (2005), Ceylan y Bell (2004), Le Bouthillier y Crainic (2005), Osman et al.(2005),
y Mester y Brdysy (2005) han probado la eficiencia de los algoritmos genéticos en encontrar
buenas soluciones en problemas similares de ruteo y en un tiempo reducido. Por otro lado,
autores como Li ef al.(2005) han debido utilizar algoritmos heuristicos para resolver problemas
de ruteo de varios vehiculos debido a que es un problema de optimizacién del tipo NP-hard,
obteniendo buenos resultados computacionales. En este trabajo, la incorporacién de control
predictivo hibrido pretende resolver un problema bastante mis complejo que un tipico problema
de ruteo, al incorporar el elemento predictivo en la toma de decisiones, a través de una
formulacién de control del tipo hibrido, involucrando tanto variables continuas como enteras.

En la actualidad, la comunidad de control automadtico ha mostrado un gran interés en sistemas
hibridos, que son sistemas que involucran variables continuas, binarias y/o enteras, ya sea en su
estado o en la variable manipulada. El Control Predictivo Hibrido (HPC) ha mostrado ser muy
util para el control de sistemas hibridos y autores como Bemporad y Morari (1999), Bemporad et
al. (2002), y Thomas et al. (2004), entre otros, han reportado excelentes resultados por
simulacién en comparacién con otras técnicas de control mas simplificadas. Las estrategias de
HPCmads usadas involucran dos algoritmos de optimizacién: Enumeracién Explicita (EE) y
Branch and Bound (BB). Ambos permiten resolver problemas de optimizacién entera-mixta
(MIOP) (Floudos, 1995), pero el elevado esfuerzo computacional, especialmente en el caso de
EE, hace que sean ineficientes para resolver problemas en tiempo real. Como solucién a esto se
han propuesto Algoritmos Genéticos (GA) como una herramienta eficiente para resolver MIOP
(Man et al., 1998).

En este trabajo se presenta el enfoque analitico del problema original descrito por Cortés et al.
(2005) para el ruteo dindmico de vehiculos, con informacién histérica agregando capacidad
predictiva al modelo, y se investiga la incorporacién de GA para resolver el problema en forma
mds eficiente que con EE. Se muestran ventajas en términos de flexibilidad en la formulacién'y
en la posibilidad de obtener soluciones més genéricas al utilizar este nuevo esquema de solucion.
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2: FORMULACION DEL PROBLEMA
2.1 Generalidades

El problema esté descrito por una flota de vehiculos que debe satisfacer 6ptimamente la demanda
por servicio de pasajeros puerta a puerta dentro de una red de transporte. El servicio consiste en
recoger y entregar pasajeros en ciertas coordenadas dadas por su lugar de origen (recogida) y su
destino (entrega). El ruteo debe ser automético y rdpido debido a que aleatoriamente ocurren
nuevas solicitudes por servicio que deben ser satisfechas mientras los vehiculos estdn en
movimiento. El ruteo se hace en base a la minimizacién de una funcién objetivo que depende de
las variables de estado de los vehiculos. Estas variables de estado incluyen todas las
caracteristicas relevantes de los vehiculos, y son los tiempos estimados de llegada y el vector de

carga entre paradas, Tji(k) y L"j (k) para el vehiculo j, parada i e instante de tiempo k. Se cuenta

ademds con un registro histérico de las coordenadas de recogidas y entregas de las llamadas
ocurridas hasta la fecha en diversas horas del dia el cual es utilizado para tomar mejores
decisiones futuras.

2.2 Formulacién analitica: modelaciéon dinamica con restricciones

Se considera una formulacién en variables de estado para el sistema flota-ciudad-clientes, donde
el vector de tiempo y de carga entre destinos son las variables de estado, la secuencia de cada
vehiculo corresponde a la variable manipulada y las llamadas que solicitan servicio son otras
variables de entrada no manipuladas. Cada vehiculo j en un instante de tiempo k, tendrd una
secuencia Sj(k), un vector de tiempo Tj(k) y un vector de carga Li(k) que contendrdn toda la
informacién de cada trayecto que une las wj(k) paradas asignadas al vehiculo j en el orden que
establece la secuencia respectiva. Analiticamente:

S, S, B label, 7 1
S 5 P label T I’

S, (k)=| 7 . = L k)=] 1)
Swj(k)l Sw}.(k)z ij(k) labele(k) Tj“’;(k) L‘jfj(k)

donde S;; y Siz indican si la parada i es una recogida o una entrega, P; es la coordenada de la
parada planificada i en la que se entrega o se toma al pasajero label;. T]’ y lfj indican la hora
estimada de arribo a la parada i y la carga del vehiculo al dejar esa parada. Es necesario sefialar
que se requiere conocer ademds las coordenadas actuales de los vehiculos, sus cargas antes de
llegar al primer destino y un reloj que sirva de referencia para estimar horas de llegada: Py, L‘; ;

Tj.0 . El tiempo de viaje en dreas urbanas fluctiia debido a una gran variedad de factores, como por

ejemplo accidentes, condiciones del transito y clima (Ceylan y Bell, 2004). Por simplicidad se
ocupard una red conceptual y se considerard como estimador de tiempo distancias con norma
euclidiana y velocidad de vehiculos constante, lo cual se mejorard en trabajos posteriores. Notar
que en este caso, la tinica fuente de aleatoriedad en los tiempos finales de viaje estara dada por las
nuevas llamadas que aparecen en tiempo real, y que obliga a re-rutear algiin vehiculo. En la
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figura 1 se muestra un ejemplo de secuencia con informacién de tiempo y carga en cada tramo y
la derecha Si(k), Ti(k) y Li(k) indicardn la secuencia, el vector de tiempo y la carga que el
vehiculo 1 tiene en el instante k£ en forma matricial. Se consider6 velocidad igual a 1 unidad de
medicién y de esa forma las distancias son iguales a los tiempos esperados de viaje.

25) T=28224 B5) i y
N 1=2 //’ﬁ. il U 1 1
/15 T=36056 G4 25N e ol '
'DFI\\-‘er\;‘\ L=0 P Delivery “ T=38284 i
/ Lol e gk N 0 G : SO i
= Y lki= ) R i L G 7 ) O
JUQQU/ L= hl\‘;/hr Ao j:;I]d Up 104y 10 3+ 7, +10.9407 1 5
/ ot g ;_ uh D 1 48k 27 T, +13.7691 1
L=0 4""(_ 1 Bk Delivery i 0 1 {1041 37 0
———# (1,1)
. i
Vehiculo 1 PickiUp

Figura 1: Ejemplo de secuencia grafica para un vehiculo y su notacion en variables de estado.
Las restricciones del modelo son las siguientes:

Restriccion 1.- Sy;; y Sy; son variables binarias distintas pues una parada puede ser una recogida o
una entrega pero nunca ambos. S,,S, € {01}, S, #S,, & S, +S,,

Restriccion 2.- De precedencia. No puede ocurrir la entrega de un pasajero antes que su
recogida. De acd se deduce que toda ruta acaba con una entrega: S, =0,S, , =

Restriccion 3.- Un destino P; se debe recorrer una sola vez. Puede tomar un valor igual a la
coordenada de algiin destino dado por una lista de requerimientos. Un solo vehiculo debe
satisfacer el requerimiento tanto de recoger como de entregar.

Restriccion 4.- Restriccidon de carga maxima. Un vehiculo no podrd llevar en un trayecto maés

pasajeros que su carga posible maxima. L (k +1) < /51

2.3 Controlador Predictivo Hibrido
2.3.1 Funcién objetivo

Para rutear la flota de vehiculos se define como criterio la minimizacién de la siguiente funcién
objetivo en el instante actual de tiempo k en el cual ocurrié el nuevo requerimiento por servicio:

1w)=53"% mlksiy(ac o), ) @
C,(k+1)

Sj(kst-1)h

w;(k+t)

3 AL (kb4 1)+1](T (k1) =T (ke £41)) 47 (kb t+1) o T (k+£41) =T (k+2+1))

i=1

J de tiempo de viaje J de tiempo de espera

donde k+t es el instante en que ocurre el #-ésimo requerimiento después de ocurrido el
requerimiento en el instante k, N, es el horizonte de prediccién, N, el tamafio de la flota,
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h,., (k+t) la cantidad de requerimientos probables en el instante k+t, p,(k+1) es la
probabilidad de  ocurrencia  del requerimiento A en el instante = k+i,
AC,(k+1t)=C,(k+t)-C,(k+1-1),C,(k +t)| es la funcién de costos del vehiculo j en el

o
instante k+f dada una secuencia en el instante anterior S, (k+t—1) y un nuevo requerimiento A
que tiene probabilidad de ocurrencia p, (k+1), w,(k+t) es el nimero de destinos por recorrer
del vehiculo j en el instante k+1, L™ (k+1+1) es la carga en el trayecto que une los destinos i-/
con i, T (k+t+1)~T," (k+1+1) es el tiempo que demora el vehiculo en ir del destino i-/ al

destino i, r;"" (k+1t+1) es el factor de espera por servicio, & es un ponderador del tiempo de

espera respecto del tiempo de viaje (por simplicidad asumimos < a=1),
T (k+t+1)-T"° (k+1+1) es el tiempo que le falta al vehiculo j para llegar desde su posicién
actual hasta el destino i.

El primer término de la funcién de costos (J de tiempo de viaje) considera el tiempo de viaje de
cada trayecto ponderado por su carga més uno con el fin de considerar el costo de mover
vehiculos sin pasajeros. El segundo término (J de tiempo de espera) representa al tiempo que un
pasajero espera antes de ser recogido. Es importante minimizar esta funcién de espera pues si el
vehiculo demora mucho tiempo en buscar a un cliente, es posible que este prefiera acceder a otro
servicio de transporte (aunque al ocupar este se demore mds tiempo en llegar a su destino).

r" (k) se activa cuando la parada i es una recogida.

Por otro lado, la funcién objetivo requiere informacién de instantes futuros que se extraen de un
estudio de demanda histérica. Se puede llegar a obtener que en una cierta hora del dia hay
diferentes “viajes tipo” con mayor probabilidad de ocurrencia que otros. Por ejemplo, en el
horario punta mafiana muchas solicitudes pueden ser de traslados de un sector residencial a uno
empresarial o a un colegio, etc. El criterio a n pasos buscard la inserciéon éptima de una llamada
actual de modo de minimizar los costos finales de todos los escenarios futuros posibles
ponderados por la probabilidad de ocurrencia de cada secuencia probable de n llamadas futuras.
Con el criterio a un paso, la expresién para J en (2) con Nprq = 1, queda como

N, Hpop (k+1)

<

Fis py(k+1)-AC, (k +t)|sj(k+,_1),,, e

1
=1 j=1 k=l

~

donde h

‘prob
probabilidad 1. La funcién objetivo (3) se puede escribir como:

1
(k+1)=1 pues el nuevo requerimiento es uno y es conocido, por lo que tiene

NV
J=ZACj(k+l)| 4
4= 5; (k)1
A un paso, la bisqueda del 6ptimo se basa sélo en la informacién de la secuencia anterior y la
llamada actual. La decisién no incorpora informacién de las llamadas futuras més probables por
lo que el ruteo es miope y puede ser costoso. Con el criterio a dos pasos, la funcién objetivo en
(2) con Nppeq = 2 €s como sigue:
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2 Ny Bymp ket
J:le; 2. p, (E+t)-AC, (k+t)ls.(k+,_1)h:

t=1 j= = j 5

[ =1

N, Bprop (K+2) mz—/\_ﬁ Independiente de h
; C; (k+D); ,p, ~Ck)+ Y p(k+2):C (k+2) = > p(k+2):C (k1) (=
N :hprob(k+2) cte. conocida
IZ::, 2 P (k+2)-Cj(k+2)|Sj(k),h - C(k) -

En este caso, la optimizacién buscard la secuencia que incorpore la siguiente llamada, tal que se
minimice la suma de los costos finales de todos los casos probables de llamadas futuras

ponderados por la probabilidad de ocurrencia de cada caso. En total son £, (k+2) llamadas

posibles con un probabilidad p, (k+2) de que ocurra la llamada h. Con el criterio a dos pasos no

se minimiza el costo de la etapa intermedia C(k+/) en la cual s6lo se inserté el nuevo
requerimiento, sino mds bien el costo del trayecto completo que incluye tanto la llamada en k+ 1
como las llamadas m4s probables en k+2. En este trabajo se mostrardn resultados con la funcién
objetivo a 2 pasos.

2.3.2 Planteamiento para resolver el problema de optimizacion

El problema de optimacién consiste en encontrar las secuencias 6ptimas de los vehiculos de la
flota que minimizan la funcién objetivo. Se denotard por P; a la parada i desconocida que debe
ser calculada, mientras que f; serd un destino o coordenada conocida y puede ser una recogida o
una entrega del pasajero label;, Una parada desconocida P; se puede escribir como una
combinacién lineal de todas las paradas conocidas utilizando los factores de activacién binarias
gjk COMO se muestra:

=g, 0 ¥l ¥ Fg ) vt g, ], Q)

donde n=w, (k), g, €{0,1} y vale Osi fi no es la parada i y vale 1 si f; es la parada i. El 6ptimo

global del problema de ruteo se puede obtener escogiendo Optimamente la activacién de los
factores (g,)_, , de un matriz G, para cada vehiculo. De la restricci6n 3, seccién 3.1 resulta:

k=l.n
8a+8nt.+8,=1,Vi=l.,n %)
g1j+g2j+"'+gnj:1a Yj=lkuht 8)

Dentro de los conjuntos de destinos que son conocidos existe una subdivisién que es conocida y
es cuales destinos son recogidas y cuales entregas. Sera posible entonces ordenar los destinos
segln sean recogidas o entregas. Si se ocupa la matriz G como incégnita, en lugar de la
secuencia, la carga i se puede expresar como la suma de la carga inicial mds todas las
activaciones de las recogidas anteriores menos las activaciones de todas las entregas. La
restriccién de carga (restriccion 4, seccién 3.1) en funcién de los factores de activacién de la
matriz G esta dada por:
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LE(k+)=L®+D D &= 2 8 |SLlow i=2,.n-1 )

Jj=1 k,,:fkp pickup kd:fkddclivcry

El vector de tiempo ocupando la matriz G estd dado por:
a

Tk+)=|T'k) T°’()+G"TG®)" - To(k)+iG"T(G"“)T To(k)+,Z_G"T(G"“)T (10)
k=1 k=1

con G" = Filaide G, T es una matriz con los tiempos estimados entre todos los destinos. En
cada instante de tiempo se debe generar una matriz T auxiliar que indique el tiempo de viaje entre
todos los puntos posibles en el mismo orden que las paradas en la matriz G. Ocupando la matriz
G, la funcién objetivo a un paso (ecuacion (4)) se puede rescribir como:

N,

J =) AC;(k+1)| (11)
UL S (k+t-1),h

C; (k+t) =

§j(ket-1)h

i

5 -1
MILP®+1+> | D 0 ¥ g, [G<i—1)T(Gi)T]+a_ /A (k)(TO(k)+ZGkT(Gk+1)Tj
=

i=1 =l \ &y fkp pickup ky: fr ,delivery

La formulacién analitica del problema permite generalizar los criterios de optimizacién a n pasos
y evaluar a futuro diversas técnicas de optimizacién entera mixta no lineal. En un vehiculo con
varios destinos, la insercién de una nueva llamada provoca que una bisqueda de la solucién
6ptima ocupando enumeracién explicita sea muy lenta y no factible como método de
optimizacién para el problema que se debe solucionar en tiempo real reducido. Mds atn si se
considera que la insercién se debe realizar entre una flota grande de vehiculos y con una funcién
objetivo a n pasos.

Es por esta razén que se proponen los algoritmos genéticos como técnica de solucién heuristica.
En este trabajo se realizard la optimizacién en un sub-espacio de soluciones que satisfacen la
restriccién de no-swapping. Este criterio lo cumplen secuencias que ubican la recogida y entrega
de la ultima llamada dentro de la misma secuencia anterior. Con este criterio se encontraran
soluciones factibles del problema, en poco tiempo, que incorporan la informacién de la
optimizacién en el instante anterior, y que son sub-6ptimas en el sentido de no considerar todas
las posibles secuencias.

Con este criterio de no-swapping, si f, — f, —..— f,, es la secuencia anterior a la nueva

llamada y si f,,.; y fn son la recogida y la entrega de la nueva llamada, se obtiene la expresion (12)
para las paradas posibles. En este caso se mantiene la secuencia f;—f>—... —f,.3—fn2 pero se
puede intercalar una sola vez la secuencia f,.;—f, en cualquier posicién. Muchas incégnitas de la
matriz G son cero, lo cual reduce considerablemente el problema de optimizacion.

En seccién 3, se describen el método de optimizacién basado en algoritmos genéticos que servird
para resolver el problema de ruteo formulado analiticamente en esta seccién.
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811 fi + 8 S =(x],y1) si i=1
8kt 8uks+ 8opifri + 820 = (% 32) si i=2
B= 8iiafia T &unSia 8t 8ina St Bin]y :(xi’yi) si i:3""*(”_2) (12)
Biapatia™ Binatng VB T B = (X,H, yH) si i=n—1
Bl t Bunts :(xn’yn) si i=n

3. ALGORITMOS GENETICOS
3.1 Principios basicos

El problema de optimizacién se resolverd utilizando Algoritmos Genéticos (GA). Este método es
muy fécil de aplicar en problemas de Optimizacién Entera-Mixta debido a que la codificacién
binaria de las variables enteras no es necesaria. Los genes de los individuos (soluciones posibles)
estdn dados directamente por las variables enteras de optimizacién que en este caso son las
distintas paradas que se deben recorrer y el vehiculo que cumplird el requerimiento. El cdlculo de
gradiente no es necesario lo que permitird ahorrar un significativo tiempo computacional. El
algoritmo genético simple que se ocupard se puede resumir como (Man et al., 1998):

Inicializar una poblacién aleatoria de individuos, que corresponden a posibles soluciones.

Evaluar la funcién objetivo para cada individuo de la poblacién actual.

Seleccionar padres aleatorios.

Aplicar operadores genéticos como crossover y/o mutacion a los padres, para una nueva

generacion.

Evaluar la funcién objetivo de todos los individuos de la nueva generacién

Escoger los mejores individuos segtin los mejores valores de la funcién objetivo.

7. Reemplazar los individuos mds débiles de la generacién anterior por los mejores de la
nueva generacion generada en el punto 6.

8.  Si el valor de la funcién objetivo alcanza una cierta tolerancia o el nimero méximo de

generaciones se ha alcanzado, entonces se debe detener el algoritmo. En otro caso, se

regresa al punto 2

Lo~

o A

3.2  Aplicacion al problema de ruteo

Los individuos deben ser secuencias factibles, caumpliendo con las restricciones de precedencia y
de carga. Se considera que tienen tres componentes: el vehiculo j en el cual se plantea realizar la
insercién y la posicién dentro de la secuencia anterior donde se realizard la recogida y la entrega
de la nueva llamada (x,y). Una posible poblacién aleatoria i de 7 individuos para el vehiculo j se
muestra en figura 2. Los individuos pueden repetirse debido a que la generacién de una nueva
poblacién debe ser aleatoria. Nétese que en el ejemplo el Individuo 2 y el Individuo 6 son
iguales. En la generacién aleatoria de individuos ya sea en una nueva generacion o luego de
aplicar los operadores genéticos mutacién o crossover, se deben eliminar a aquellos que no
satisfagan la condicién de carga con un filtro que elimine a los no factibles. Para evitar que el
programa no encuentre solucién se puede imponer un individuo en la generacién inicial a alguno
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que sea siempre factible como por ejemplo el (jwj-1, w;). Si w; es el nimero de paradas
incluyendo la dltima llamada, la cantidad de individuos posibles para un vehiculo j incluyendo
los que no satisfacen la restriccién de carga son (wj-1)-w;/ 2.

) . j,ﬂ——)l‘—)T—>—>]’%2’
Individuo 1 (j = . o
Individuo 2 | | (j,1,6) iElr 52 or o2 S
Individuo 3 (/.5.6) 2 s 52 S]]
Poblacién i ¢ | Individuo 4 |& | (/,3.5) || j1° 52" 5[5 >1 >3 ]>2
Individuo 5 | | (/,4,6) G =2t s s Blsr 5[]
Individuo 6 (J.1,6) N I I
Individuo 7 (4,2.4) =t 52 o1 52 5]
Lj,l*—)—aZ‘—)—)l’—)Z‘

Figura 2: Ejemplo de poblacion aleatoria i con siete individuos, para veh. j

Se tomardn entonces poblaciones totales (individuos por generaciones) con un niimero inferior a
las combinaciones totales posibles para evitar resolver el problema como una enumeracién
explicita. El operador genético crossover no se aplicard dado que el problema se define sin
swapping y por lo tanto el crossover generaria soluciones no factibles que no cumplirfan con la
condicién de no-swapping dentro del espacio de biisqueda En la figura 3 se muestra un esquema
del sistema de control, donde se aprecia la relacién entre el sistema real de Flota-Cuidad-Clientes
y el controlador que asigna las rutas. El controlador ocupa las variables de estado, un modelo de
prediccién de llamadas y la informacién del nuevo requerimiento para calcular la secuencia
6ptima o variable manipulada.

4. RESULTADOS

4.1 Bases de comparacion (benchmark)

Se realizan pruebas comparativas entre los métodos de EE y AG para evaluar su rendimiento,
graficando la funcién objetivo y el tiempo computacional que consumen. Se ocupara un sistema
con 4 vehiculos y prediccién a dos pasos con 6 llamadas potenciales a ocurrir. Los vehiculos
inician su recorrido promediando una velocidad comercial para una red urbana de 20 kilémetros
por hora, con un 4rea total de servicio de 400 km? (Cortés er al., 2005). Las pruebas que se
realizan para comparar los métodos son: i) frente a una acumulacién de llamadas, ii) en una
operacion normal y iii) una decisién con Genético cuando los individuos aumentan su niimero de
genes o paradas. El método basado en AG tiene como pardmetros de ajuste el nimero de
individuos y de generaciones. En este trabajo solo se muestran resultados para tres casos distintos
de ajustes fijos y se deja pendiente el determinar el ajuste 6ptimo de estas variables frente a
distintas condiciones de operacién. La solucién genética G1 considera 5 individuos y 5
generaciones, G2 ocupa 10 individuos y 10 generaciones y G3 ocupa 20 individuos y 20
generaciones.

4.2  Primera prueba: frente a una acumulacion de llamadas

En esta prueba se observa el comportamiento de los métodos cuando ocurren muchas llamadas en
poco tiempo. Se debe planificar cada nueva llamada dentro de un nimero cada vez mayor de
posiciones posibles y sujetos a la decisién en el instante anterior. En la figura 4 se muestran los
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gréficos tiempo computacional y funcién objetivo en funcién de los instantes & en los que ocurren
nuevas llamadas. En tabla 1 se muestra la media y desviacién estdndar de los distintos resultados.

Nimero de
individuos
Reloj
Variables
— de Estado
c ) e Predictor Y
) g ¥ s Generacién
o SN = Requerimicnto demanda iicial
s v !
i, l Evaluacién funcién objeti vo l
J‘ : -
=) ¢
Ranking de Nuceva
individuos goneracién
4 N
' i) T
s £ - { ?
3 ) i
\ D | Mejor Operadores
o e individuo genéticos
Nimero de (lay més generaciones?
generaciones
NO s
Variable Manipulada =
S*(k)
Sistema Flota — Ciudad — Clientes Controlador Predictivo Hibrido basado en

Algoritmos Genéticos

Figura 3: Esquema del sistema de control para el problema de ruteo.

Se observa en la figura 4 que en el caso de que ocurra una congestion de requerimientos, los AG
presentardn un costo acumulativo en cada nueva llamada debido a que la decisién tomada en el
instante anterior no siempre es el 6ptimo global.

Ademas, se observa que el tiempo computacional ocupando EE crece exponencialmente con el
nimero de paradas, mientras que con los AG se mantiene pricticamente constante. Segin la
figura 4 y tabla 1, al aumentar el nimero de individuos y el nimero de generaciones se observa
un mejor seguimiento de la funcién objetivo 6ptima global (G3, en especial).

Tiempa Computacional frente & una acumulacion da llamadas Funcisn Objeti/o frente a una acumulacion de lamada
350 1800 -

AR -

E

/ 1400
{ 1200

100

1sn - { 4

/

K

Figura 4: Grificos Tiempo computacional y Funcién Objetivo en funcién de los instantes k.
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Tabla 1: Media y Desviacion Estandar de la funcion objetivo y tiempo computacional.

Estrategia de Control Funcion Objetivo Tiempo Computacional
(Acumulacién de llamadas) Media Desviacién Estandar Media Desviacién Estandar

Enumeracion Explicita 561.7069 3797575 62.6997 83.8158

A. Genéticos G1 708.1025 536.1053 1.6450 0.7910

A. Genéticos G2 602.4819 424.0337 10.5133 7.0684

A. Genéticos G3 576.6193 401.0675 26.5277 21.3254

4.3  Segunda prueba: frente a una operacién normal

En esta prueba, se consideran secuencias cortas no superiores a los 10 destinos por vehiculo. El
error de seleccionar una secuencia sub-6ptima no serd acumulativo pues en la mayoria de los
casos se alcanza a recorrer paradas planificadas. En la figura 5 se muestran los gréficos tiempo
computacional y funcién objetivo en funcién de los instantes k, mientras que en la tabla 2 se
muestra la media y la desviacién estdndar de los distintos resultados. Frente a una operacién
normal, en la figura 5 se observa que los AG se aproximan en buena forma al 6ptimo de EE. No
se observa ventajas significativas en cuanto a tiempo computacional. En la tabla 2 se observa que
a medida que se aumentan los individuos y generaciones la funcién objetivo se aproxima mds a la
solucién 6ptima de EE. En particular, los resultados de G3 coinciden con los de EE, debido a que
genético abordé todos los casos posibles debido a su elevada cantidad de poblacion.

= ura oparacian narmal

2t e rocti

Funcér Oy

Figura 5: Graficos Tiempo computacional y Funcién Objetivo en funcién de los instantes k.

Tabla 2: Media y Desviacién Estdndar de la funcion objetivo y tiempo computacional.

Estrategia de Control Funcién Objetivo Tiempo Computacional
(Acumulacion de llamadas) Media Desviacion Estandar Media Desviacion Estindar

Enumeracion Explicita 94.4609 43.2513 0.9260 0.7232

A. Genéticos G1 110.9015 57.5904 0.5169 0.2200

A. Genéticos G2 95.3830 44.2636 1.0293 0.5431

A. Genéticos G3 94.4609 43.2513 1.8081 0.9981

4.4  Tercera prueba: decision genético frente a secuencias éptimas con un nimero
elevado de paradas.

En este caso, se analizan los AG cuando las secuencias son largas. Se realiz6 una prueba similar a
la acumulacién de llamadas, pero en cada instante se define como secuencia anterior la 6ptima
global dada por la EE. De esta manera se mide el error con AG cuando la secuencia es cada vez
mds larga. En la figura 6 se muestran los graficos funcién objetivo y error de la funcién objetivo
cuando se aumentan los instantes k y en la tabla 3 la media y la desviacién estdndar.
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De la figura 6 y de la tabla 3 se desprende que la decisién tomada por algoritmos genéticos es en
cada instante muy aproximada a enumeracién explicita sin importar la cantidad de paradas
planificadas.

(R S

Figura 6: Graficos Funcién Objetivo y error en funcién de los instantes k.

Tabla 3: Media y Desviacion Estdndar de la funcién objetivo y error.

Estrategia de Control Funcién Objetivo Error
(Acumulacion de llamadas) Media Desviacion Estdndar Media Desviacion Estandar
Enumeracion Explicita 604.1539 3764069 | e | e
A. Genéticos G1 615.7978 384.6132 11.9823 13.4860
A. Genéticos G2 609.0659 381.9743 5.1809 9.9973
A. Genéticos G3 605.4726 378.0871 1.4405 5.0791

5. CONCLUSIONES

En este trabajo se desarrollé una formulacién analitica estricta para el problema dindmico de
ruteo de vehiculos en base a un enfoque de control predictivo hibrido considerando informacién
histérica de demanda en las decisiones, que permite por una parte generalizar la especificacién de
la funcidn objetivo, y por otra plantear algoritmos de solucién mds sofisticados que enumeracién
explicita. Puntualmente, se ha utilizado en forma novedosa algoritmos genéticos para hacer mas
eficiente la resolucién del problema en términos computacionales. Se reporta varias pruebas
realizadas para diferentes escenarios posibles, obteniéndose en pricticamente todos los casos
resultados promisorios con algoritmos genéticos en términos de la relacién entre calidad de
soluciones y esfuerzo computacional, al compararse con el 6ptimo dado por enumeracion
explicita. En particular, se concluye que para pocas paradas planificadas se sugiere escoger un
nimero de individuos y generaciones reducidos en el algoritmo genético. Ademds, con este tipo
de enfoque es posible resolver problemas mds complejos (secuencias mds largas, funciones
objetivos con mds términos, problemas menos restrictivos, etc.) manteniendo el tiempo
computacional, aunque en estos casos la eleccion del nimero de individuos y generaciones debe
ser mds cuidadosa.

Como investigacién en curso se analizan problemas mas generales, bisqueda del 6ptimo global
relajando la restriccion de no-swapping, horizontes de prediccion mayores a dos pasos,
incorporacién de la variable de estado velocidad de los vehiculos introduciendo la estocasticidad

en los tiempos de viaje y el peso a(label,) se plantea tratarlo como funcién de cada pasajero con
el objeto de implementar una regla de servicio en que se acote la espera de los pasajeros.
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