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1. Introduccion

La optimizacién combinatoria es una rama de la optimizacién matematica que trata de hallar la
solucién 6ptima a problemas donde el nimero de opciones posibles es excesivamente grande. Este tipo
de problemas tendran una funcién objetivo que evalte la bondad de las diferentes soluciones y un con-
junto de acciones posibles para cada situacién concreta. Lo que se pretende es minimizar o maximizar
la funcién objetivo para tratar de encontrar la mejor solucién a partir de la informacién de la que se

disponga en cada caso.

Los problemas de optimizacién combinatoria se suelen llamar P o faciles cuando se pueden resolver
con un algoritmo en tiempo polinémico, y NP duros o dificiles cuando son més complejos y se requiere
de mucho tiempo para resolverlos. La complejidad de cada situacién suele estar relacionada con el
tamano de cada problema ya que el nimero de soluciones posibles crece exponencialmente a medida

que este se va haciendo mas grande.

En este tipo de problemas, las variables se llaman variables de decisién y son de tipo enteras. Exis-
ten problemas especificos dentro de esta rama, siendo estos algunos de los més utilizados:
e El viajante de comercio (Travelling Salesman Problem)
e El problema de la mochila

e El problema de la asignacion

Hay dos formas de resolver estos problemas, implementando Modelos de Optimizacién o Algoritmos
Heuristicos. Dependera de las dimensiones del problema ya que habra casos en los que no se podra
aplicar un modelo exacto por el tiempo computacional. En el caso de los exactos, se garantiza hallar
una solucién 6ptima; en cambio, al utilizar un algoritmo heuristico se encuentra una solucién buena,

sin embargo, esto no implica que sea la 6ptima.

La optimizacién combinatoria es muy 1til y estd presente en nuestro dia a dia. Estos problemas se

pueden aplicar en diversidad de campos, aqui vemos diferentes ejemplos:

En logistica se suele dar mucho este tipo de problemas. Cuando tenemos mercancia que se tiene

que entregar a clientes y queremos que el recorrido que se haga sea el de menor distancia, por ejemplo.

También se utiliza mucho para la secuenciacién de tareas. En empresas donde las actividades van
en cadena y se busca que el tiempo de ejecucion de estas sea el minimo posible, teniendo en cuenta

que a veces se tiene recursos limitados.



Se aplica mucho en industria. Estd el problema de corte de materiales, que consiste en cortar ta-

bleros grandes en més pequenos, queriendo que se utilicen los menos posibles.

Para establecer horarios. Por ejemplo, en institutos o universidades es complicado ver qué horario
asignar a cada grupo sin que se asignen mismas aulas, o que un mismo grupo no tenga clases diferentes

a la misma hora. Para este tipo de problemas también se usa la optimizacién combinatoria.

El objetivo principal de este trabajo es dar a conocer la importancia que tiene la optimizacién com-
binatoria y cémo esta estd presente en nuestra vida cotidiana. Para ello nos centramos en el estudio
y planteamiento de diferentes problemas que resolveremos con la ayuda de programas como Microsoft

Excel y Rstudio. Este objetivo principal se lograra a través de los siguientes objetivos parciales:

- Identificar una coleccién problemas relevantes donde la optimizacién combinatoria tiene un papel
muy importante. Como hemos mencionado antes, en este trabajo se pretende destacar la importancia
de la optimizaciéon combinatoria en problemas cotidianos, y por ello planteamos problemas como el del

andlisis de las paradas de bus.

- Construir un modelo mateméatico para cada uno de los problemas que se plantean. Ver cémo

cambia la solucién éptima cuando se realizan pequenas modificaciones en el modelo.

- La resolucién de estos problemas programandolos en Rstudio utilizando librerias actuales como

lo es la Lpsolve.



2. Analisis de las paradas de autobtis en Elche

En la ciudad de Elche actualmente encontramos 13 lineas de bus urbanas que serian las que van
desde la A hasta la L, contando con las lineas K1 y K2, y 4 méas que conectan las pedanias. La red
de buses tiene un total de 169 km y cuenta con 324 paradas. A dia de hoy, algo mds del 90 % de la

poblacién de Elche tiene una parada a menos de 250 metros.

En la Figura 1, sacada de AUESA, se pueden observar los datos de la oferta de la red de bus urbana.

Por cada linea encontramos la frecuencia de buses en minutos, las expediciones diarias, la longitud del

trayecto, los vehiculos de los que se dispone y la velocidad media de estos.

Linea | |ntervalo de paso (min) Expediciones diarias Longitud Vehiculos Velocidad comercial
A 13 64 8,0 3 12,7
B 8 105 10,3 6 11,3
C 10 84 4,8 3 8,6
D 9 93 10,6 6 11,7
E 11 76 11,3 4 13,9
F 12 70 9,7 4 11,0
G 13 64 8,7 3 12,4
H 9 93 9,8 5 9,7
| 12 70 9,1 4 10,6
J 14 60 6,3 2 12,1
K1 10 84 13,5 5 14,6
K2 10 84 13,6 5 14,6
L 20 42 8,0 2 11,0
R1 85 9 20,9 1%3 20,3
R2 45 18 12,3 1%3 16,9
R3 85 9 11,9 1%3 8,3

CN No se ha incluido en el andlisis ya ue no se dispone de datos de demanda

Total 1.025 169 54

Entre febrero y mayo de 2018 se realizé un estudio del plan de movilidad Metropolitano de Alicante-
Elche donde se encuestaba a personas de todos los municipios que pertenecian a esta drea metropolitana
mediante entrevistas telefénicas. Y en febrero de 2020 se realizd otro, pero en este caso se recogia in-

formacion mediante tarjetones con preguntas que 2 controladores repartian a los pasajeros que subian

al bus.

Fuente: AUESA

Figura 1: Datos oferta red de buses Elche




En el primer estudio se vio que, dependiendo del motivo del desplazamiento, las horas donde mas
se utilizaba el bus, variaba. Si el motivo era el trabajo o los estudios, el pico de los desplazamientos se
daba entre las 7 y las 9, que justamente coincide con el inicio de la jornada de trabajo y las clases. Sin

embargo, si el motivo era personal (compras, ocio, médico. .. ), el pico se daba entre las 9 y las 12.

En la Figura 2 vemos el porcentaje de los desplazamientos por horas cuando no se tiene en cuenta
el motivo. Observamos que las franjas con porcentajes mas altos siguen siendo las de la manana entre

las 7 y las 9, seguidas de las del mediodia entre las 14 y 15 horas.
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Figura 2: Porcentajes de desplazamientos por horas

Solo centrandonos en las lineas urbanas, las dos més utilizadas son la B con unos 6.653 pasaje-

ros diarios y 1la D con 5.838. De media, el tiempo de los desplazamientos se calcula en unos 20,7 minutos.



2.1. Ruta de menor distancia

En este primer apartado se plantea un problema donde se analizan las paradas de autobis en El-
che, donde el objetivo es minimizar la suma de las distancias que los usuarios recorren para acceder a

las paradas. Para ello hemos cogido la linea C, una linea con un recorrido corto, pero con alta demanda.

A continuacién, se ve en el mapa el recorrido de la linea con las 41 posibles paradas en azul y en

amarillo las paradas que actualmente estan en uso en la ciudad de Elche.

Figura 3: Mapa Urbano Linea C

Se considera relevante solamente la distancia desde el domicilio hasta la parada de salida.

En este caso se trabaja con dos familias de variables, las x’s y las y’s, ambas variables binarias

donde:

1 siel cliente j va a la parada ¢
Tij = )
0 en caso contrario



1 sila parada i se abre

0 en caso contrario

Por otro lado, tenemos el pardmetro c;; que hace referencia al coste de la demanda. El pardmetro
d;; que nos indica la distancia a la que estd la persona de cada una de las paradas. Y por tltimo p,

numero de paradas que se desean abrir.

En concreto, se plantea un problema con 41 paradas de bus posibles y 100 individuos. No nos
referimos a personas cuando hablamos individuos sino a las casillas que encontramos en el mapa al
poner una cuadricula. Cuando hacemos referencia a un individuo es realmente la suma de todas las

personas que hay en una cuadricula. El indice ¢ indica las diferentes paradas y el indice j, los clientes.

Empezamos planteando un modelo donde la demanda es igual para todas las paradas (c¢;;). Para
el célculo de la distancia de los individuos a cada una de las paradas (d;;), hemos calculado las po-
siciones de los individuos, cada centro de cuadrado seria una persona diferente, teniendo un total de
100 clientes. Estos datos se muestran en la siguiente matriz rectangular (Figura 4) donde cada fila es
un individuo y cada columna una parada. Estas no son distancias reales por kilémetros o metros, para
hacerlo mas sencillo hemos considerado una escala diferente. Para esta escala nos hemos basado en la

cuadricula dibujada en el mapa donde cada cuadrado tiene una distancia de 1 u.d.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
6,6370174| 6,7957707| 6,3192167| 6,0440053| 5,7412978| 6,0018164| 6,306346| 6,4777928| 6,2201286| 6,192334| 6,0582588| 5,8026632
5,6435804| 5,6435804| 5,3602705| 5,0921508| 4,8127435| 5,1070344| 5,4378304| 5,6587808| 5,4488531| 5,4447222| 5,3481305| 5,2221547
4,652956| 4,652956| 4,4195588| 4,1629317| 3,9195025| 4,2593192| 4,6227697| 4,9073211| 4,7634021| 4,7900939 4,74368| 4,782353
3,6674242| 3,6674242| 3,5117659| 3,2756679| 3,0923292| 3,4931075| 3,8948684| 4,2593192| 4,2059482| 4,2714166| 4,2898135| 4,5244779
2,6925824| 2,6925824| 2,6706741| 2,4758837| 2,4005208| 2,8743347| 3,312099| 3,7685276| 3,8327536| 3,9427148| 4,0376354| 4,4800558
1,7464249| 1,7464249| 1,9830532| 1,8788294| 1,9906029| 2,514319| 2,9614186| 3,5016853 3,7| 3,852921| 4,0252329| 4,6552014
0,9219544| 0,9219544| 1,6530275| 1,7117243| 2,0402206| 2,5262225| 2,9274562| 3,5102422| 3,8327536| 4,0180841| 4,2547033| 5,027017
0,8062258| 0,8062258| 1,8794946| 2,0808652| 2,5223997| 2,9054776| 3,2202484| 3,7923344| 4,2059482| 4,4096485| 4,6906823| 5,5561587
9| 1,5652476| 1,5652476| 2,5164459| 2,7802878 3,25| 3,5357885| 3,764306| 4,2943917| 4,7634021| 4,9744346| 5,2822817| 6,2024914
10 2,5 2,5| 3,3365401| 3,6235342| 4,0942032| 4,3083407| 4,4687806| 4,9499293| 5,4488531| 5,6608303| 5,983519| 6,9333181
11| 6,6068147| 6,6068147| 6,1345334| 5,8420887| 5,482928| 5,6640798| 5,9135438| 6,0018164| 5,6824291| 5,6253889 5,45| 5,0725635
12 5,60803 5,60803| 5,1412547| 4,8507731| 4,5013887| 4,7055074| 4,9769469| 5,1070344| 4,8259714| 4,7900939| 4,647849| 4,3966919
13| 4,6097722| 4,6097722| 4,1512046| 3,8639358| 3,5302266| 3,7685276| 4,0706265| 4,2593192| 4,0360872| 4,0305087| 3,9373214| 3,8640523
14| 3,6124784| 3,6124784| 3,1674122| 2,8861739| 2,5811819| 2,8743347| 3,2202484| 3,4931075| 3,3600595| 3,3977934| 3,3767588| 3,5399011

o|N|o|u|s|w|Nn|e

15| 2,6172505| 2,6172505| 2,1982948| 1,9313208| 1,6918924| 2,0788939| 2,4839485| 2,8743347| 2,879236| 2,9740545 3,05| 3,4829442
16| 1,6278821| 1,6278821| 1,2776932| 1,0630146| 1,0307764| 1,5433081| 1,9924859| 2,514319 2,7| 2,8539446| 3,0335623| 3,7055229
17| 0,6708204| 0,6708204| 0,6576473| 0,728011| 1,1236103| 1,562626| 1,9416488| 2,5262225| 2,879236| 3,0732719| 3,3320414| 4,1630398
18 0,5 0,5( 1,1101802| 1,3892444| 1,8607794| 2,1217446| 2,3600847| 2,9054776| 3,3600595| 3,570014| 3,8733061| 4,7886219

19| 1,4317821| 1,4317821| 2,0081086| 2,3086793| 2,7681221| 2,9260554| 3,0610456| 3,5357885| 4,0360872| 4,2479407| 4,5719252| 5,5254774
20| 2,4186773| 2,4186773| 2,9719522| 3,2756679| 3,7232378| 3,8238462| 3,8948684| 4,3083407| 4,8259714| 5,0343818| 5,3667961| 6,3348954
21| 6,726812| 6,726812| 6,1100327| 5,8077534| 5,4002315| 5,4901548| 5,6718604| 5,6640798| 5,2810984| 5,1908573| 4,970161| 4,4486964

Figura 4: Matriz de Distancias

En la matriz vemos solo las distancias del individuo 1 - 21 hasta la parada 1 - 12. Esta matriz la

convertimos mas adelante en un vector columna para poder resolver el problema en R.



El modelo matemético que planteamos es el siguiente:

miniidijxij (1)

i=1 j—=1
s.t. Z% =p (2)
xi; < yi; Vi, Vi (3)

§£:$Af==1yvj (4)

l‘i]‘E{O,l} j=1...,n. (5)

y; € {0,1} i=1,...,n. (6)

Ahora pasamos a resolverlo en Rstudio con el uso de la librerfa Lpsolve (Figuras 5 y 6).

y = 41
x = 100

col = x*y +y
fil = 1 + x*y + x

A = matrix(@, nrow=fil, ncol=col)
A[1,4101:41417=1

for (cont in 0:40){
A[(2+x*cont): (101+x*cont), (1l+x*cont):(x+x*cont)] = diag(l, x)
A[(2+x*cont): (1@01+x*cont), 41@1+cont] = rep(-1,x)
A[4102:4201, (l+x*cont):(x+x*cont)] = diag(l,x)

}

b = c(20, rep(@, (x*y)), rep(l, x))

signos = c("==", rep("<=", (x*y)), rep("==", x))

Figura 5: Problema Minimizar Distancias

El programa nos devuelve un vector con 1’s y 0’s como el que se muestra en la Figura 7 con la
solucion del problema. Las tltimas 41 posiciones de este vector nos indican las paradas que se deben
abrir para minimizar la funcién objetivo. En este caso se abren un total de 20 paradas, tal y como
nosotros habfamos fijado en el problema (p = 20). Las paradas que se abren son la 1, 2, 7, 8, 14, 15,

17, 19, 20, 21, 23, 25, 27, 29, 31, 32, 34, 36, 38 y 40.



dist <- read_excel("Col_Mat.xlsx", col_types = c("numeric"))
dim(dist)

dij <- c(rep(0,4100))
for (1 in 1: 4100){

dij[i] <- dist[1i,1]
}

dij <- c(dij, rep(0,41))
View(dij)

of=lp('min', dij, A, signos, b, all.bin = TRUE)
of

solucion = of$solution
solucion

Figura 6: Problema Minimizar Distancias

La solucién éptima nos da 176.03, por lo que la suma de las distancias que recorre cada uno de los
individuos a su correspondiente parada es de 176.03 u.d. Ahora vemos a qué parada va cada pasajero

en la Figura 9.

Para entender el mapa, necesitamos la informacién que se encuentra en la Figura 10. Cada parada
esta asociada a un color; en la tabla vemos la parada 1 que corresponde al color morado. En el mapa
observamos que ese color esta en los cuadrados de la esquina inferior derecha, es decir, que esos indivi-
duos irdn a la parada 1. Otro ejemplo serian los cuadrados de la esquina superior derecha, sombreados

de color naranja, que corresponden a la parada 25. Y asi seria con el resto de paradas.

2.2. Ruta de menor distancia con diferente demanda

Ahora, pasamos a comprobar la relacién que hay entre las paradas que se abren y la demanda de
pasajeros de cada zona. Para ello, utilizamos el mismo modelo y cambiamos simplemente la funcién ob-

jetivo del problema. Anadimos la matriz de costes (¢;;) que aparece en la Figura 11 que multiplica a d;;.

Simulamos un escenario donde las paradas a las que mas personas acuden son la 1, 2, 3, 4, 18, 19

y 20, y por ello, en la matriz ¢;; vemos que las distancias en estas paradas se multiplicardn por 60.

Volvemos a resolver el problema con este cambio en la funcién objetivo y nos sale que el resultado

de la suma de las distancias que recorren todos los individuos a su parada es de 184.79 u.d. Al igual



> solucion

[1]
[33]
[65]
[97]

[129]
[161]
[193]
[225]
[257]
[289]
[321]
[353]
[385]
[4177
[449]
[481]
[513]
[545]
[577]
[609]
[641]
[673]
[705]
[737]
[769]
[801]
[833]
[865]

> solucion[4101:4141]

0

SO0 000D

[SEUSENS ISR RN S RO RN G RS BN OSBGOS RO I S B OSRGOS B O RGOS I O I OS T OO i OO S B O R OS]

[SESESE RS ISR S BRI SR RSB O R B OIS U I O R B G I O R IO I S RO I SR O B R O
[SECSENS IS IS EESE S BUSEES RS RS IS RS IS IS BSOS BEGS BSOS RS IS IS BRSSO RS R )
SO0 00000000000 OOCFOE ®
[SEUS RN R GRS I G S B G RN G RS BN G BGOSR O BN CSIIGS B CS IR G I G BRGNS I G IO I OO R O I G R S B G G
[SRSESESESE SRS EOEORESESESES SRS BGOSR RSO E SRS S B SE S E BS R )
[SES ISR I GRS B I G IS B G I CSTIEGS I G TGS B GOS IS TGS B GS IGS I S G I SO G I SV S I G R

[SECSENSE IR G RN S BECS RN G RS BN B O RO RO IS B CS IR O I CS B O NG BN S BGS I CS B OS B O OS BGOSR

[SRSECE SIS SRS EOEORSESESESE SRS B S R EGO RO R SRR SR SR O RS

SO0 P OO0, o e

[SECSESE TN SR S RO RN RS BN O BGOSR O IS BN CS IO RGOS B O RGOS I O I OS T OO il OO S B O OS]

[SECSESE I SR S B RS E G BN B O R B OIS B I O I B G I O R IO I S RO I S O B O O
[SECSENS IS IS IS IS BUESEES RSB IS RS IS IS B IR S BEGS BEGS IO RS IS IS BGOSR S RS RS R )

000000000000 OOCFOE ®

(SRS EUSEE RSN B R CS BECSEN G B B B BN R G IS I G B G B S I SO IS B S B G R G I G RG]

[SRESESESESE SRS EOEOEGSESESES RGOS BGOSR EGOEO RS IS I SRR SRS B SR

[SES IS IS R GRS B I G IS B G RGOS TGS I G TGS B GS IIGSTIGS B GS IGS I S I G I SO G I S R S I G R

(SIS RN CS RSN IS INCS BRGS G BRGSO B G BSOS S B S S S S S S S S A S E S S
SO0 000D
(SIS NSRS GS IS I IS IS BGSIS IGSEEGS IS IS IS SIS IS S IS S IS S S S IS S
(SNSRI RIS RECS I G G RGO G IS IS B GV S TG GS B GRR GSIEGCS  CT S IGS IG

SO SO ORISR,
[SESENSEISIE I SIS NS IS B S BSOS SRS EORSRSESEORSESEOEOE S R RS
(SIS EECSTN G RGN RS TG SIS B IECIGS IS IS I G IS ISR BGS IR G IES IGS B G S IS I
(SIS R CSRRASENGS BRGSO BEGS BGS B IR B B B SIS S S S S S S S SR R R -
SO0
(SIS RSN RSN RS I SIS B EES IS IS BES A S S S S S S S SR SR S E A S
[SELSEECSRASEN RGN BRI A RS A R SIS RIS B G IS TGS RGOS G IR G IEGS BN BN G  GS BGS BG
SO0 OO OO0
[SEUSEESESIN S RS IS IS IS SIS IS S S ESESESESESESESESESE SR SRS

Figura 7: Solucién Problema Minimizar Distancias: Vector 1’s y 0’s

[11]110000110000011010111010101
[34] 10101010

Figura 8: Soluciéon Problema Minimizar Distancias: Vector 1’s y 0’s con las iltimas 41 posiciones

que antes, los colores que se muestran en la Figura 13 indican la parada a la que debe ir cada usuario.

Si comparamos con el anterior ejemplo observamos que las paradas que se abren también son diferentes

como aparece en la Figura 12.

A simple vista puede parecer que la solucién no tenga sentido ya que hemos aumentado la demanda
a paradas que finalmente no se abren, sin embargo, esto tiene su explicacién. Se podria entender como
que la distancia a estas paradas aumenta y el modelo, al minimizar, decide abrir otras diferentes con

el objetivo dejar aquellas que queden a la menor distancia de la mayoria de usuarios, aun asi, vemos

que la suma de las distancias en este modelo es mayor.

10
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Figura 9: Mapa Paradas

1 2 7 8 14 15 17 19 20 21

Figura 10: Colores paradas

2.3. Ruta de menor distancia con paradas reales

Por tdltimo, vamos a calcular la distancia que recorren los usuarios con las paradas que actualmente
estdn abiertas en Elche. Al resolver este escenario, la solucién 6ptima nos da 180.48 u.d. En la Figura

14 se ve cémo quedaria el mapa con las paradas reales de la linea C.

Comparamos este resultado con el del primer ejemplo resuelto y como observamos, a los individuos

se les asigna paradas diferentes.

Teniendo estos tres escenarios, podriamos concluir que la mejor forma de distribuir las paradas de

bus para minimizar la suma de las distancias seria la primera forma.

11
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o Vinalope

Figura 12: Mapa paradas con diferentes demandas

5 7 8 10 14 15 17 18 22 24

Figura 13: Colores paradas

2.4. Problema de maximizar nimero de parejas (clientes-paradas)

Continuamos con este otro apartado donde se plantea un modelo en el que se vuelven a analizar las
paradas de bus en la ciudad de Elche. En este caso se desea maximizar el nimero de parejas (cliente,
parada) ttiles, es decir, solamente contardn las parejas cuyos clientes se encuentren a una distancia

maxima de 800 m. de las paradas. Para ello, vamos a utilizar el recorrido que realiza la linea C.
Al igual que en el modelo anterior, se tienen 41 posibles paradas y 100 clientes. Se tiene en cuenta

que el indice 7 indica las diferentes paradas y el indice 7, los clientes. Y tenemos también el pardmetro

p que hace referencia al niimero de paradas que se desean abrir.
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Figura 15: Colores paradas reales

También se trabajan dos familias de variables binarias, e y:

1 siel cliente j va a la parada ¢
CL‘ij =

0 en caso contrario

1 sila parada ¢ se abre
Yi =

0 en caso contrario

En primer lugar planteamos el modelo matemético para resolver el problema.



i=1 j=1
s.t. Zyz =p (8)
Tij < Yj Vi, j (9)
2 =0 Vi, j ¢ dyj > 800 (10)
ey e (0,1} j=1,....n (11)
y; €{0,1}  i=1,...,n. (12)

Con la librerfa Lpsolve del programa Rstudio, lo resolvemos utilizando la misma matriz de distan-

cias calculada en el anterior apartado.

x = 100
y = 41

col = x*y +y
fil = 1 + x*y + x*y

#funcion objetivo

f <- c(rep(1,x*y), rep(@,y))
.f:

#matriz A
A=matrix(@, nrow=fil, ncol=col)

View(A)

#primera
A[1,4101:4141]=1

#segunda

for (cont in 0:40){
A[L(2+x*cont): (101+x*cont), (l+x*cont):(x+x*cont)] = diag(l,x)
A[(2+x*cont): (101+x*cont), 4101l+cont] = rep(-1,x)

}

Figura 16: Problema Maximizar Nimero Clientes

Como resultado, el valor éptimo es de 993. Este es el nimero de parejas donde el cliente estd a
una distancia menor de 800 metros de una de las paradas abiertas. Las paradas que se abren son las
que van de la 6 a la 15 y de la 26 a la 35. En la Figura 19 se muestra el mapa con estas paradas y

sombreado de verde los pasajeros que estarian cubiertos.

Si reducimos esta distancia a 600 m., es decir, ahora suponemos que los clientes no estan dispuestos

a ir a una parada que tengan a mas de 600 m, entonces las que se abririan serian las siguientes:
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#tercera
R=3
dist <- read_excel("Col_Mat_2.x1lsx", col_types = c("numeric"))

dij <- c(rep(0,4100))
for (i in 1: 4100){

dij[i] <- dist[i,1]
}

dij <- as.numeric(dij)

for(i in 1:length(dij)){
if (dij[i] < R){
dij[i] = 0
}
}

for (i in 1:length(dij)){
if (dij[i] !'= @){
dij[i] =1
}
}

for (i in 1:length(dij)){
A[4102+i-1, i] = dij[i]

}

Figura 17: Problema Maximizar Numero Clientes
#signos
signos=c("==", rep("<=", x*y), rep("==", x*y))

b=c(20, rep(@, x*y), rep(0, x*y))
bin = seq(1,col)

solucion=1p('max"', f, A, signos, b, binary.vec=bin)
solucion

eo=solucion$solution
eo

Figura 18: Problema Maximizar Nimero Clientes

Al reducir la distancia habrd menos personas que queden cubiertas y por ello, vemos menos cua-
drados sombreados en la Figura 20. El valor 6ptimo pasa a ser 576, por lo que reduciendo la distancia

en 200 m., pasan a haber 417 parejas menos.

Continuando con el problema de maximizar el nimero de clientes, vamos a comprobar a cuantas
parejas se les podria dar servicio si utilizamos las paradas reales de la linea C. Al igual que antes, va-
mos a plantear dos escenarios; el primero con la condicion de que la distancia que cada persona debera
recorrer a la parada sea de méaximo 800 m, y el segundo con un maximo de 600. Estos resultados se

muestran en las Figuras 21 y 22.
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Figura 19: Mapa Paradas al maximizar nimero de clientes con distancia menor a 800 m.

3. Recorridos ecolégicos

En este apartado dejamos a un lado los clientes y nos centramos en los autobuses. Vamos a plantear

un modelo donde buscaremos el recorrido mas econémico para el combustible.

Para este modelo nos hemos basado en el tan conocido problema del viajante de comercio (Tra-
velling Salesmam Problem, TSP). El TSP consiste en encontrar el recorrido de menor distancia para
que el agente visite todas las ciudades. Este problema que a simple vista puede parecer sencillo se
considera un problema NP-duro ya que, a medida que va creciendo el nimero de ciudades, el niimero

de combinaciones va aumentando de forma factorial.

Para empezar a plantear el problema de la ruta mas econémica para el combustible, tenemos que
ver qué variables son las que mas afectan al consumo. Uno de los factores que més contribuye es la
distancia que se recorre, por otro lado, el peso del bus y la velocidad a la que vaya. Otras variables
de menor peso serian las cuestas del camino, o la aceleracion. Se puede calcular una aproximacién del
consumo por A * d;; * w cuando la velocidad es constante, donde A es una constante, d;; la distancia

entre paradas y w, otra constante que hace referencia al peso del vehiculo.

17



S |
e R
\ \\
\\‘. \\‘I“\
\\ \‘a
® ®
\ ®
© Y
\ ®
0. @
e;:f\;‘B
«
"o o
\@\ ?
|
\ T
B [
N |
N\
NG

Figura 20: Mapa Paradas al maximizar nimero de clientes con distancia menor a 600 m.

Para la funcién objetivo tenemos varias opciones dependiendo de los datos de los que dispongamos.
Las penalizaciones en lugar de ser tinicamente d;;, pasan a ser A * d;; * w. Las distancias entre las
paradas no cambian, sin embargo, el peso del vehiculo varia en funcién de si el bus lleva a méas o menos
pasajeros. Por un lado, podriamos considerar un ejemplo con el peso del bus cuando este va vacio.
De promedio, los buses suelen pesar entre 11.339,8 y 18.143,6 kg, si ponemos un peso intermedio, la

funcién objetivo se calcularia de la siguiente forma:

min A x d;; * 15,000 (13)

Por otro lado, podriamos calcularla dependiendo de la demanda en el nodo i (d;) y la demanda en

el nodo j (d;) ademds de la distancia entre las paradas:

El modelo matematico para resolver el problema de minimizar el consumo de combustible seria el

siguiente:
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Figura 21: Mapa Paradas Reales al maximizar ntimero de clientes con distancia menor a 800 m.

n n

=0 j#i;j=1

n

st Y m=1j=1,...,n (16)

1=0,i#j

n

S owy=1li=1,...,n (17)
=057
Cl?ijE{O,l} ji=1...,n (19)
witu;+nr;<n—1i<i#j<n (20)

En este caso, ¢;; = dij +dj + dj 0 ¢;; = A xd;; x 15,000. Para este modelo, inicamente tenemos

una variable binaria, x;;:

o 1 si el viajante realiza el trayecto desde i hasta j
zij (i #J) =

0 en caso contrario
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Figura 22: Mapa Paradas Reales al maximizar ntimero de clientes con distancia menor a 600 m.

Cuando el pardmetro u; = ¢ entonces la parada ¢ se visita en el momento t (t = 1,2, ...,n).

Suponemos que el recorrido empieza y termina siempre en la parada 0, entonces: La restriccién 16
fuerza a que cada parada 0, ...,n de salida llegue a exactamente otra parada. La siguiente restriccién
asegura que desde cada parada 1,...,n se salga exactamente hacia otra. La 18, nos indica que una
parada de salida no puede llegar a esa misma. Y la ultima de las restricciones obliga a que sea un
tnico camino el que cubra a todas las paradas, y que la solucién no nos dé varias rutas diferentes que

de forma separada cubran todas las paradas.
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4. Problema de enrutamiento de vehiculos
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En el caso de que tuviéramos que planificar la ruta de varios autobuses, el modelo seria similar al
del apartado anterior, pero algo méas complicado. Para resolver este problema nos basariamos en el
Problema de enrutamiento de vehiculos o en inglés, Vehicle Routing Problem (VRP). Se trata de una
extension del TSP antes mencionado que engloba un conjunto de problemas donde se busca determi-

nar un conjunto de recorridos para una flota de vehiculos con base en uno o varios depositos para un

numero ciudades o clientes.

En este problema, es habitual que el periodo de planificaciéon sea de un dia, y el tamafno de los
vehiculos puede ser o no el mismo. Llevdndolo al problema de los buses, sabemos que existen autobuses

de diferentes tamanos, unos que parecen furgonetas con menor capacidad, otros con dos plantas que

casi tienen el doble de capacidad que uno normal...

En nuestro caso, podriamos considerar que la demanda ha aumentado y necesitamos méas de una
linea para poder dar servicio a todos los clientes. Sabiendo que disponemos de un ntmero fijo de buses
para atender a todas las personas, buscaremos una soluciéon 6ptima que nos diga la ruta que debera

realizar cada bus de los que disponemos buscando que el coste sea el minimo.

El modelo matemético que planteariamos de forma general seria:
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Hlfnz Zdijxij (21)

i€V jev

st Y w;=1Vj€V\{0} (22)
eV
> i =1Vie V\{0} (23)
JjeVv
Z L0 = K; (24)
eV
Z zoj = I (25)
Jjev
DD wi Zr(S) VS CVA{0}, S #0 (26)
i¢S jes

Donde z;; es una variable binaria:

1 si el cliente j se dirige hasta la parada ¢
Tij =
0 en caso contrario

La matriz distancias es d;; y K es una constante que hace referencia al ntimero total de vehiculos

que se utilizaran para las viajes.

El conjunto V indica las ciudades, o en este caso las paradas, y .S son las capacidades de los vehiculos.

Las primeras dos restricciones indican que un arco entra y uno deja cada vértice asociado con un
cliente, respectivamente. Las restricciones 24 y 25 nos dicen que la misma cantidad de vehiculos que
salen y entran al depdsito debe ser la misma. La 1ltima restriccion es la de corte de capacidad, que nos
indica que las rutas deben estar conectadas y que la demanda de cada una de ellas no debe superar la

capacidad del vehiculo.
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5. Otros recorridos

Partiendo del Problema de Enrutamiento de Vehiculos del apartado anterior, podemos encontrar

diferentes versiones dependiendo de las restricciones que queramos anadir a ese modelo:

- Si los vehiculos tienen una capacidad fija estaremos hablando del VRP capacitado.
- Si las entregas se deben realizar en unos dias concretos, VRP periddico.
- Si los clientes pueden ser atendidos por varios vehiculos diferentes, VRP con suministro dividido.
- Cuando algunas de las variables son aleatorias (el niimero de clientes, las demandas de estos, etc.)
hablamos del VRP estocastico.
- Cuando a cada persona se le asigna una parada por ejemplo, y en ese momento se encuentra cerrada
y necesitan acudir a otra, en inglés VRP with Backhauls (VRPB).

Estas seran las variantes que explicaremos por encima a continuacién:

5.1. VRP Capacitado

El CVRP es muy similar al VRP, inicamente anadimos la condicién de que todos los vehiculos

tienen una capacidad uniforme.

Buscaremos una solucién que minimice la cantidad de buses utilizados y el tiempo de la ruta.
Ademas, para que la solucién sea valida se debera cumplir la condicién de que el niimero de viajeros

no supere la capacidad del bus que da servicio en ese recorrido.

Por tanto, serfa el mismo problema que en el apartado anterior, tenemos diferentes lineas para dar

servicio a un nimero de clientes, pero aqui los buses tienen todos la misma capacidad.

5.2. VRP Periédico

La siguiente variante es el Periodic Vehicle Routing Problem o PVRP. Como hemos dicho anterior-
mente, el VRP suele ser para la planificacién de un dia, sin embargo, con este modelo ahora el periodo

pasa a ser de M dias.
El objetivo de este problema es determinar una flota de vehiculos y una suma de tiempos minimas.

En el PVRP la solucién factible se encuentra cuando se cumple que el vehiculo no vuelve al depésito

el mismo dia que parte y ademas, que cada cliente es visitado minimo una vez durante el periodo de dias.
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5.3. VRP con Suministro dividido

El SDVRP o Split Delivery VRP, en inglés, permite que diversos vehiculos puedan atender a un

mismo cliente, siempre y cuando el coste final se reduzca.

El objetivo, también es la de hallar una solucién donde se minimice la flota de vehiculos y el tiempo
del viaje para satisfacer a todos los clientes, sin embargo, sera mas dificil obtener una solucién 6ptima

que en problema bésico de enrutamiento de vehiculos.

Un ejemplo donde se utilizaria este tipo de problemas seria cuando en empresas se sirven pedidos
de gran tamano, donde al igual, la forma 6ptima de transportar esa mercancia es dividirla en diferentes

vehiculos.

5.4. VRP Estocastico

Seguimos con el siguiente ejemplo, el SVRP. En este tipo de problema encontramos diversos ejem-
plos dependiendo de la variable aleatoria que tengamos:
- Hablaremos de clientes estocasticos cuando estos tengan una probabilidad de coger o no el bus.
- Nos referiremos a tiempos estocasticos cuando los tiempos de servicio y de ruta sean variables alea-

torias.

Al tener datos aleatorios no podemos exigir que se cumplan todas las restricciones. Para poder
encontrar una solucién éptima a este problema podremos:
- Anadir en el modelo un conjunto de acciones que se llevardn a cabo cuando una de las condiciones
no se satisfaga.

- Requerir el cumplimiento de las condiciones del problema con una probabilidad.

En este tipo de problema siempre se buscara la ruta con el mejor valor esperado y es 1util cuando
por ejemplo, encontramos rutas que tienen paradas cercanas a colegios o institutos. La probabilidad
de que un pasajero en edad escolar suba o baje en esas paradas serd muy alta. Sin embargo, esta
probabilidad variara segtn el dia de la semana, ya que durante los fines de semana o dias no lectivos,
la probabilidad de utilizar esas paradas disminuira. Por esta razén, podremos hacer que los recorridos

durante esos dias no paren en esas paradas.
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5.5. VRP con Redes de retorno

Por ultimo, hablamos del VRP with Backhauls o BVRP. Es un problema dentro del VRP donde

repartimos productos y dejamos que los clientes puedan devolver otros.

En este problema buscamos un conjunto de recorridos donde la suma de las distancias que se reco-
rra en total sea minima. Para poder encontrar una solucién valida, nos debemos asegurar de que las
entregas se hayan realizado antes de coger estos productos que los clientes quieren devolver, y de que

ademas, estos caben en el vehiculo.

El BVRP lo podriamos utilizar cuando tenemos una parada principal asignada a cada cliente. Sin
embargo, puede que algin dia esta esté cerrada por algin motivo (obras, calle cortada, ...) y necesi-
ten acudir a cualquier otra para poder coger el bus. Con este modelo podriamos asignar una parada

secundaria a cada cliente y asi asegurarnos de que siempre tienen servicio.
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6. Conclusiones

Ya para terminar, vamos a hacer un breve resumen de este trabajo. El objetivo principal, como ya
hemos mencionado en varias ocasiones, es la de dar a conocer la importancia que tiene la optimizacién
combinatoria en nuestro dia a dia. Por ello, se han planteado y resuelto algunos ejemplos de problemas

en este TFG.

En este caso, hemos centrado casi todo el trabajo en el anélisis de paradas de bus en la ciudad de
Elche. Todos alguna vez hemos cogido el autobis, ya sea para desplazarnos por nuestra ciudad o para
hacer viajes de més distancia, por lo que podia ser muy comprensible y por ello, se eligié como tema de
interés. Sin embargo, la optimizacién combinatoria se puede aplicar a muchisimos otros campos como

la banca, la industria, la logistica...

Como hemos podido comprobar en este trabajo, las soluciones de los problemas pueden cambiar
totalmente si realizamos modificaciones en las condiciones, por pequenas que sean estas. Es decir, se
pueden crear infinidad de modelos para dar respuesta a diferentes cuestiones que se puedan plantear.
Podemos jugar con la funcién objetivo dependiendo de lo que busquemos, o con los pardmetros (tiem-

po, probabilidades; ... ).

Al principio del trabajo hemos explicado que el nimero de posibles soluciones va creciendo segun lo
va haciendo el problema y por ello, muchas de las veces es muy complicado hallar una solucién éptima.
De hecho, cuando se implementan algoritmos heuristicos se dice que se encuentra una soluciéon buena,

factible, pero no éptima.

El hecho de poder resolver un sinfin de problemas de diferentes areas a pesar de su complejidad es

lo que hace tan atractiva la optimizacién combinatoria.

Por 1ltimo, quiero mencionar algunas de las asignaturas que hemos estudiado durante estos cuatro

anos de carrera y que han tenido especial relevancia en este TFG.

Empezamos aprendiendo optimizacion desde el primer curso con la asignatura de Matematicas y
durante los siguientes anos pudimos seguir ampliando conocimientos sobre este tema con Optimizacién
de Recursos y Modelos de Optimizacién. En cuarto, con Gestién y Planificacién de la Producciéon, nos
ensenaron un poco mas en profundidad a plantear modelos y a poder resolverlos. En este dltimo curso
también estudiamos sobre la optimizacién combinatoria y su aplicacion en el mundo de las inversiones
con la asignatura Gestion de Carteras e Inversiones. Aqui es donde utilicé por primera vez la libreria

Lpsolve con la que hemos resuelto todos los problemas de este TFG.
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Ademis de lo mencionado, he adquirido nuevos conocimientos. No habia tenido la oportunidad de
hacer un trabajo donde viera tan de cerca su aplicacion real. Al empezar me di cuenta de que los casos
en clase eran mucho méas pequenos y se podian resolver de manera mas rdapida. En cambio, aqui tenia
problemas con muchas maés variables y veia cémo de costoso era plantearlos y resolverlos. Ademads he
descubierto nuevos problemas que no habiamos visto antes como el VRP y sus variantes, y he podido

seguir aprendiendo mas sobre lo interesante que es la optimizaciéon combinatoria.
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