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1. Introducción

La optimización combinatoria es una rama de la optimización matemática que trata de hallar la

solución óptima a problemas donde el número de opciones posibles es excesivamente grande. Este tipo

de problemas tendrán una función objetivo que evalúe la bondad de las diferentes soluciones y un con-

junto de acciones posibles para cada situación concreta. Lo que se pretende es minimizar o maximizar

la función objetivo para tratar de encontrar la mejor solución a partir de la información de la que se

disponga en cada caso.

Los problemas de optimización combinatoria se suelen llamar P o fáciles cuando se pueden resolver

con un algoritmo en tiempo polinómico, y NP duros o dif́ıciles cuando son más complejos y se requiere

de mucho tiempo para resolverlos. La complejidad de cada situación suele estar relacionada con el

tamaño de cada problema ya que el número de soluciones posibles crece exponencialmente a medida

que este se va haciendo más grande.

En este tipo de problemas, las variables se llaman variables de decisión y son de tipo enteras. Exis-

ten problemas espećıficos dentro de esta rama, siendo estos algunos de los más utilizados:

• El viajante de comercio (Travelling Salesman Problem)

• El problema de la mochila

• El problema de la asignación

Hay dos formas de resolver estos problemas, implementando Modelos de Optimización o Algoritmos

Heuŕısticos. Dependerá de las dimensiones del problema ya que habrá casos en los que no se podrá

aplicar un modelo exacto por el tiempo computacional. En el caso de los exactos, se garantiza hallar

una solución óptima; en cambio, al utilizar un algoritmo heuŕıstico se encuentra una solución buena,

sin embargo, esto no implica que sea la óptima.

La optimización combinatoria es muy útil y está presente en nuestro d́ıa a d́ıa. Estos problemas se

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

En loǵıstica se suele dar mucho este tipo de problemas. Cuando tenemos mercanćıa 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 secuenciación de tareas. En empresas donde las actividades van

en cadena y se busca que el tiempo de ejecución de estas sea el mı́nimo posible, teniendo en cuenta

que a veces se tiene recursos limitados.
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Se aplica mucho en industria. Está el problema de corte de materiales, que consiste en cortar ta-

bleros grandes en más pequeños, 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 optimización combinatoria.

El objetivo principal de este trabajo es dar a conocer la importancia que tiene la optimización com-

binatoria y cómo esta está 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 logrará a través de los siguientes objetivos parciales:

- Identificar una colección problemas relevantes donde la optimización combinatoria tiene un papel

muy importante. Como hemos mencionado antes, en este trabajo se pretende destacar la importancia

de la optimización combinatoria en problemas cotidianos, y por ello planteamos problemas como el del

análisis de las paradas de bus.

- Construir un modelo matemático para cada uno de los problemas que se plantean. Ver cómo

cambia la solución óptima cuando se realizan pequeñas modificaciones en el modelo.

- La resolución de estos problemas programándolos en Rstudio utilizando libreŕıas actuales como

lo es la Lpsolve.
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2. Análisis de las paradas de autobús en Elche

En la ciudad de Elche actualmente encontramos 13 ĺıneas de bus urbanas que seŕıan las que van

desde la A hasta la L, contando con las ĺıneas K1 y K2, y 4 más que conectan las pedańıas. La red

de buses tiene un total de 169 km y cuenta con 324 paradas. A d́ıa de hoy, algo más del 90% de la

población 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 ĺınea encontramos la frecuencia de buses en minutos, las expediciones diarias, la longitud del

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

Figura 1: Datos oferta red de buses Elche

Entre febrero y mayo de 2018 se realizó un estudio del plan de movilidad Metropolitano de Alicante-

Elche donde se encuestaba a personas de todos los municipios que pertenećıan a esta área metropolitana

mediante entrevistas telefónicas. Y en febrero de 2020 se realizó otro, pero en este caso se recoǵıa in-

formación mediante tarjetones con preguntas que 2 controladores repart́ıan a los pasajeros que sub́ıan

al bus.
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En el primer estudio se vio que, dependiendo del motivo del desplazamiento, las horas donde más

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 más altos siguen siendo las de la mañana entre

las 7 y las 9, seguidas de las del mediod́ıa entre las 14 y 15 horas.

Figura 2: Porcentajes de desplazamientos por horas

Solo centrándonos en las ĺıneas urbanas, las dos más utilizadas son la B con unos 6.653 pasaje-

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

En este primer apartado se plantea un problema donde se analizan las paradas de autobús 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 ĺınea C, una ĺınea con un recorrido corto, pero con alta demanda.

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

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

Figura 3: Mapa Urbano Ĺınea 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:

xij =

 1 si el cliente j va a la parada i

0 en caso contrario
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yi =

 1 si la parada i se abre

0 en caso contrario

Por otro lado, tenemos el parámetro cij que hace referencia al coste de la demanda. El parámetro

dij que nos indica la distancia a la que está la persona de cada una de las paradas. Y por último p,

número 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 cuadŕıcula. Cuando hacemos referencia a un individuo es realmente la suma de todas las

personas que hay en una cuadŕıcula. El ı́ndice i indica las diferentes paradas y el ı́ndice j, los clientes.

Empezamos planteando un modelo donde la demanda es igual para todas las paradas (cij). Para

el cálculo de la distancia de los individuos a cada una de las paradas (dij), hemos calculado las po-

siciones de los individuos, cada centro de cuadrado seŕıa 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 kilómetros o metros, para

hacerlo más sencillo hemos considerado una escala diferente. Para esta escala nos hemos basado en la

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

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 más adelante en un vector columna para poder resolver el problema en R.
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El modelo matemático que planteamos es el siguiente:

mı́n
m∑
i=1

n∑
j=1

dijxij (1)

s.t.
∑
i

yi = p (2)

xij ≤ yi;∀i, ∀j (3)∑
i

xij = 1,∀j (4)

xij ∈ {0, 1} j = 1, . . . , n. (5)

yi ∈ {0, 1} i = 1, . . . , n. (6)

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

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

solución del problema. Las últimas 41 posiciones de este vector nos indican las paradas que se deben

abrir para minimizar la función objetivo. En este caso se abren un total de 20 paradas, tal y como

nosotros hab́ıamos 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.

8



Figura 6: Problema Minimizar Distancias

La solución óptima 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 información que se encuentra en la Figura 10. Cada parada

está asociada a un color; en la tabla vemos la parada 1 que corresponde al color morado. En el mapa

observamos que ese color está en los cuadrados de la esquina inferior derecha, es decir, que esos indivi-

duos irán a la parada 1. Otro ejemplo seŕıan los cuadrados de la esquina superior derecha, sombreados

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

2.2. Ruta de menor distancia con diferente demanda

Ahora, pasamos a comprobar la relación 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 función ob-

jetivo del problema. Añadimos la matriz de costes (cij) que aparece en la Figura 11 que multiplica a dij .

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

y 20, y por ello, en la matriz cij vemos que las distancias en estas paradas se multiplicarán por 60.

Volvemos a resolver el problema con este cambio en la función 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
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Figura 7: Solución Problema Minimizar Distancias: Vector 1’s y 0’s

Figura 8: Solución Problema Minimizar Distancias: Vector 1’s y 0’s con las últimas 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 solución no tenga sentido ya que hemos aumentado la demanda

a paradas que finalmente no se abren, sin embargo, esto tiene su explicación. Se podŕıa 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 mayoŕıa de usuarios, aún aśı, vemos

que la suma de las distancias en este modelo es mayor.
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Figura 9: Mapa Paradas

Figura 10: Colores paradas

2.3. Ruta de menor distancia con paradas reales

Por último, vamos a calcular la distancia que recorren los usuarios con las paradas que actualmente

están abiertas en Elche. Al resolver este escenario, la solución óptima nos da 180.48 u.d. En la Figura

14 se ve cómo quedaŕıa el mapa con las paradas reales de la ĺınea 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, podŕıamos concluir que la mejor forma de distribuir las paradas de

bus para minimizar la suma de las distancias seŕıa la primera forma.
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Figura 11: Matriz cij
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Figura 12: Mapa paradas con diferentes demandas

Figura 13: Colores paradas

2.4. Problema de maximizar número 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 número de parejas (cliente,

parada) útiles, es decir, solamente contarán las parejas cuyos clientes se encuentren a una distancia

máxima de 800 m. de las paradas. Para ello, vamos a utilizar el recorrido que realiza la ĺınea C.

Al igual que en el modelo anterior, se tienen 41 posibles paradas y 100 clientes. Se tiene en cuenta

que el ı́ndice i indica las diferentes paradas y el ı́ndice j, los clientes. Y tenemos también el parámetro

p que hace referencia al número de paradas que se desean abrir.

13



Figura 14: Mapa paradas reales ĺınea C

Figura 15: Colores paradas reales

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

xij =

 1 si el cliente j va a la parada i

0 en caso contrario

yi =

 1 si la parada i se abre

0 en caso contrario

En primer lugar planteamos el modelo matemático para resolver el problema.
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máx
m∑
i=1

n∑
j=1

xij (7)

s.t.
∑
i

yi = p (8)

xij ≤ yj ∀i, j (9)

xij = 0 ∀i, j : dij > 800 (10)

xij ∈ {0, 1} j = 1, . . . , n. (11)

yi ∈ {0, 1} i = 1, . . . , n. (12)

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

cias calculada en el anterior apartado.

Figura 16: Problema Maximizar Número Clientes

Como resultado, el valor óptimo es de 993. Este es el número de parejas donde el cliente está 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 estaŕıan cubiertos.

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

a ir a una parada que tengan a más de 600 m, entonces las que se abriŕıan seŕıan las siguientes:
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Figura 17: Problema Maximizar Número Clientes

Figura 18: Problema Maximizar Número Clientes

Al reducir la distancia habrá menos personas que queden cubiertas y por ello, vemos menos cua-

drados sombreados en la Figura 20. El valor óptimo 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 número de clientes, vamos a comprobar a cuántas

parejas se les podŕıa dar servicio si utilizamos las paradas reales de la ĺınea C. Al igual que antes, va-

mos a plantear dos escenarios; el primero con la condición de que la distancia que cada persona deberá

recorrer a la parada sea de máximo 800 m, y el segundo con un máximo de 600. Estos resultados se

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

3. Recorridos ecológicos

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

un modelo donde buscaremos el recorrido más económico 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 número de ciudades, el número

de combinaciones va aumentando de forma factorial.

Para empezar a plantear el problema de la ruta más económica para el combustible, tenemos que

ver qué variables son las que más afectan al consumo. Uno de los factores que más 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 seŕıan las cuestas del camino, o la aceleración. Se puede calcular una aproximación del

consumo por A ∗ dij ∗ w cuando la velocidad es constante, donde A es una constante, dij la distancia

entre paradas y w, otra constante que hace referencia al peso del veh́ıculo.
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Figura 20: Mapa Paradas al maximizar número de clientes con distancia menor a 600 m.

Para la función objetivo tenemos varias opciones dependiendo de los datos de los que dispongamos.

Las penalizaciones en lugar de ser únicamente dij , pasan a ser A ∗ dij ∗ w. Las distancias entre las

paradas no cambian, sin embargo, el peso del veh́ıculo vaŕıa en función de si el bus lleva a más o menos

pasajeros. Por un lado, podŕıamos considerar un ejemplo con el peso del bus cuando este va vaćıo.

De promedio, los buses suelen pesar entre 11.339,8 y 18.143,6 kg, si ponemos un peso intermedio, la

función objetivo se calculaŕıa de la siguiente forma:

mı́nA ∗ dij ∗ 15,000 (13)

Por otro lado, podŕıamos calcularla dependiendo de la demanda en el nodo i (di) y la demanda en

el nodo j (dj) además de la distancia entre las paradas:

mı́n dij + di + dj (14)

El modelo matemático para resolver el problema de minimizar el consumo de combustible seŕıa el

siguiente:

18



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

mı́n
n∑

i=0

n∑
j ̸=i;j=1

cijxij (15)

s.t.

n∑
i=0,i̸=j

xij = 1 j = 1, . . . , n (16)

n∑
j=0,j ̸=i

xij = 1 i = 1, . . . , n (17)

xii = 0;∀i (18)

xij ∈ {0, 1} j = 1, . . . , n (19)

ui + uj + nxij ≤ n− 1 i ≤ i ̸= j ≤ n (20)

En este caso, cij = dij + di + dj o cij = A ∗ dij ∗ 15,000. Para este modelo, únicamente tenemos

una variable binaria, xij :

xij (i ̸= j) =

 1 si el viajante realiza el trayecto desde i hasta j

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

Cuando el parámetro ui = t entonces la parada i se visita en el momento t (t = 1, 2, ..., n).

Suponemos que el recorrido empieza y termina siempre en la parada 0, entonces: La restricción 16

fuerza a que cada parada 0, ..., n de salida llegue a exactamente otra parada. La siguiente restricción

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 última de las restricciones obliga a que sea un

único camino el que cubra a todas las paradas, y que la solución no nos dé varias rutas diferentes que

de forma separada cubran todas las paradas.
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4. Problema de enrutamiento de veh́ıculos

En el caso de que tuviéramos que planificar la ruta de varios autobuses, el modelo seŕıa similar al

del apartado anterior, pero algo más complicado. Para resolver este problema nos basaŕıamos en el

Problema de enrutamiento de veh́ıculos o en inglés, Vehicle Routing Problem (VRP). Se trata de una

extensión del TSP antes mencionado que engloba un conjunto de problemas donde se busca determi-

nar un conjunto de recorridos para una flota de veh́ıculos con base en uno o varios depósitos para un

número ciudades o clientes.

En este problema, es habitual que el peŕıodo de planificación sea de un d́ıa, y el tamaño de los

veh́ıculos puede ser o no el mismo. Llevándolo al problema de los buses, sabemos que existen autobuses

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

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

En nuestro caso, podŕıamos considerar que la demanda ha aumentado y necesitamos más de una

ĺınea para poder dar servicio a todos los clientes. Sabiendo que disponemos de un número fijo de buses

para atender a todas las personas, buscaremos una solución óptima que nos diga la ruta que deberá

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

El modelo matemático que planteaŕıamos de forma general seŕıa:
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mı́n
∑
i∈V

∑
j∈V

dijxij (21)

s.t.
∑
i∈V

xij = 1 ∀j ∈ V \ {0} (22)

∑
j∈V

xij = 1 ∀i ∈ V \ {0} (23)

∑
i∈V

xi0 = K; (24)

∑
j∈V

x0j = K; (25)

∑
i/∈S

∑
j∈S

xij ≥ r(S) ∀S ⊆ V \ {0}, S ̸= ∅ (26)

Donde xij es una variable binaria:

xij =

 1 si el cliente j se dirige hasta la parada i

0 en caso contrario

La matriz distancias es dij y K es una constante que hace referencia al número total de veh́ıculos

que se utilizarán para las viajes.

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

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 veh́ıculos que

salen y entran al depósito debe ser la misma. La última restricción 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 veh́ıculo.
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5. Otros recorridos

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

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

- Si los veh́ıculos tienen una capacidad fija estaremos hablando del VRP capacitado.

- Si las entregas se deben realizar en unos d́ıas concretos, VRP periódico.

- Si los clientes pueden ser atendidos por varios veh́ıculos diferentes, VRP con suministro dividido.

- Cuando algunas de las variables son aleatorias (el número de clientes, las demandas de estos, etc.)

hablamos del VRP estocástico.

- 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 serán las variantes que explicaremos por encima a continuación:

5.1. VRP Capacitado

El CVRP es muy similar al VRP, únicamente añadimos la condición de que todos los veh́ıculos

tienen una capacidad uniforme.

Buscaremos una solución que minimice la cantidad de buses utilizados y el tiempo de la ruta.

Además, para que la solución sea válida se deberá cumplir la condición de que el número de viajeros

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

Por tanto, seŕıa el mismo problema que en el apartado anterior, tenemos diferentes ĺıneas para dar

servicio a un número de clientes, pero aqúı los buses tienen todos la misma capacidad.

5.2. VRP Periódico

La siguiente variante es el Periodic Vehicle Routing Problem o PVRP. Como hemos dicho anterior-

mente, el VRP suele ser para la planificación de un d́ıa, sin embargo, con este modelo ahora el peŕıodo

pasa a ser de M d́ıas.

El objetivo de este problema es determinar una flota de veh́ıculos y una suma de tiempos mı́nimas.

En el PVRP la solución factible se encuentra cuando se cumple que el veh́ıculo no vuelve al depósito

el mismo d́ıa que parte y además, que cada cliente es visitado mı́nimo una vez durante el peŕıodo de d́ıas.
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5.3. VRP con Suministro dividido

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

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

El objetivo, también es la de hallar una solución donde se minimice la flota de veh́ıculos y el tiempo

del viaje para satisfacer a todos los clientes, sin embargo, será más dif́ıcil obtener una solución óptima

que en problema básico de enrutamiento de veh́ıculos.

Un ejemplo donde se utilizaŕıa este tipo de problemas seŕıa cuando en empresas se sirven pedidos

de gran tamaño, donde al igual, la forma óptima de transportar esa mercanćıa es dividirla en diferentes

veh́ıculos.

5.4. VRP Estocástico

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 estocásticos cuando estos tengan una probabilidad de coger o no el bus.

- Nos referiremos a tiempos estocásticos 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 solución óptima a este problema podremos:

- Añadir en el modelo un conjunto de acciones que se llevarán 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 buscará la ruta con el mejor valor esperado y es útil 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 será muy alta. Sin embargo, esta

probabilidad variará según el d́ıa de la semana, ya que durante los fines de semana o d́ıas no lectivos,

la probabilidad de utilizar esas paradas disminuirá. Por esta razón, podremos hacer que los recorridos

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

Por último, 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 mı́nima. Para poder encontrar una solución válida, nos debemos asegurar de que las

entregas se hayan realizado antes de coger estos productos que los clientes quieren devolver, y de que

además, estos caben en el veh́ıculo.

El BVRP lo podŕıamos utilizar cuando tenemos una parada principal asignada a cada cliente. Sin

embargo, puede que algún d́ıa esta esté cerrada por algún motivo (obras, calle cortada, ...) y necesi-

ten acudir a cualquier otra para poder coger el bus. Con este modelo podŕıamos asignar una parada

secundaria a cada cliente y aśı 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 optimización

combinatoria en nuestro d́ıa a d́ıa. 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 análisis de paradas de bus en la ciudad de

Elche. Todos alguna vez hemos cogido el autobús, ya sea para desplazarnos por nuestra ciudad o para

hacer viajes de más distancia, por lo que pod́ıa ser muy comprensible y por ello, se eligió como tema de

interés. Sin embargo, la optimización combinatoria se puede aplicar a much́ısimos otros campos como

la banca, la industria, la loǵıstica...

Como hemos podido comprobar en este trabajo, las soluciones de los problemas pueden cambiar

totalmente si realizamos modificaciones en las condiciones, por pequeñas 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 función objetivo dependiendo de lo que busquemos, o con los parámetros (tiem-

po, probabilidades, . . . ).

Al principio del trabajo hemos explicado que el número de posibles soluciones va creciendo según lo

va haciendo el problema y por ello, muchas de las veces es muy complicado hallar una solución óptima.

De hecho, cuando se implementan algoritmos heuŕısticos se dice que se encuentra una solución buena,

factible, pero no óptima.

El hecho de poder resolver un sinf́ın de problemas de diferentes áreas a pesar de su complejidad es

lo que hace tan atractiva la optimización combinatoria.

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

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

Empezamos aprendiendo optimización desde el primer curso con la asignatura de Matemáticas y

durante los siguientes años pudimos seguir ampliando conocimientos sobre este tema con Optimización

de Recursos y Modelos de Optimización. En cuarto, con Gestión y Planificación de la Producción, nos

enseñaron un poco más en profundidad a plantear modelos y a poder resolverlos. En este último curso

también estudiamos sobre la optimización combinatoria y su aplicación en el mundo de las inversiones

con la asignatura Gestión de Carteras e Inversiones. Aqúı es donde utilicé por primera vez la libreŕıa

Lpsolve con la que hemos resuelto todos los problemas de este TFG.
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Además de lo mencionado, he adquirido nuevos conocimientos. No hab́ıa tenido la oportunidad de

hacer un trabajo donde viera tan de cerca su aplicación real. Al empezar me di cuenta de que los casos

en clase eran mucho más pequeños y se pod́ıan resolver de manera más rápida. En cambio, aqúı teńıa

problemas con muchas más variables y véıa cómo de costoso era plantearlos y resolverlos. Además he

descubierto nuevos problemas que no hab́ıamos visto antes como el VRP y sus variantes, y he podido

seguir aprendiendo más sobre lo interesante que es la optimización combinatoria.
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