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RESUMEN

En este articulo se utilizan los ocho € ementos bés cos paradisefiar a goritmos genéticos gplicables
aestudios de optimizacion de carécter genera descritos por Medina(1998a). Estatécnicameta

heurigtica origindmente desarrollada para resolver € TSP ha sido modificada para resolver

satisfactoriamenteedl CVRPy d SCVRP. Seaplicaa problemade distribucion de bgjademanda
con pasgjeros que vigian entre un aeropuerto “ hub” en Alicantey 30 destinosturisticosen Europa
Occidentd y Nortede Africa Seandizalaflexibilided y robustez delosagoritmos genéticosy la
posibilidad de combinarse con lainteigencia humana en la solucion de problemas complgosy

dinamicos de distribuciéon de pasgeros y mercancias, afectados por cambios frecuentes de

legidacion y paliticatarifaria

1. INTRODUCCION

Laplanificacion y gestion de redes de distribucion de baja demanda exige disponer de técnicas
eficientes de optimizacion derutas. El sistemade optimizacion de rutas disponible, no solo afecta
el desarrollo de operaciones Sino, también las decisiones técticas y etratégicas como € tamafio
Optimo de flota, estimacion de costes, politicas de publicidad y rotura de servicio, etc. Por
gemplo, eshabitua laventade paguetes turisticos queincluyen e transporte; 1os precios sefijan
mucho antes de que lademanda de transporte sea conocida, Siendo frecuentes|as cancel aciones
de Ultima hora y la llegada de nuevos clientes. S d nlmero de pasgeros que debe ser

transportado es pequefio, en comparaci on con lamaximacapacidad de cargadel vehiculo Optimo
aladistancia correspondiente, los beneficios o pérdidas generadas por d transporte dependen

criticamente de la eficiencia dd sstema de optimizacion de rutas. La Figura 1 describe la
influenciade la optimizacion de operaciones en laplanificacion y gestion de redes de distribucion
de bgja demanda.

Asdi pues, laplanificacion y gestion de redes de distribuci on de bgja demanda generaunavariedad
de problemas de decisidn que dependen criticamente de la optimizacion de operaciones, con
espacios de soluciones muy grandes y ademas crecientes exponenciamente con € nimero de
destinos y tamafio de flota. Esta explosion combinatoria de soluciones'y lacomplgidad de las
variables a optimizar impiden que la optimizacion pueda ser abordada con técnicas de
optimizacion exactas, por @ contrario, las técnicas meta-heurigticas y probabilisticas son
dterndivas sempre viables que, aunque no garartizan acanzar la solucion dptima absoluta, Si
pueden proporcionar buenas soluciones a problemas reales complejos (ver Diaz y otros, 1996).
En este contexto, los Sstemas inteligentes son métodos apropiados para resolver problemas



complgos de optimizacion combinatoria como € planteado (ver Goonatilake and Treleaven,
1996, Fayyard et d., 1996 y Meding, 1999). En este articulo, se ha utilizado un agoritmo
genético originamente disefiado pararesolver € TSP, para abordar problemas mas complejos
como € CVRPy & SCVREP, utilizando funciones de coste y restricciones muy  variadas.
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Figura 1.- Planificacion y Gestion de Redes de Distribucién de Baja Demanda.

Por otro lado, € problema de optimizacion de operaciones detransporte es crucid paralapropia
exigtenciade un cierto nicho de mercado de bgjademanda. Si se consigue una distribucion muy
eficiente, es posible aflorar una.demanda latente y satisfacerla con una flota pequeiiay un costo
razonable. Estasituacion se produce en @ mercado turistico con destinos poco masificados. Enée

gemplo deaplicacion presentado en este articul o, se utiliza Alicante como aeropuerto hub, conun
hinterland de més de 48.000 plazas hotel erasy un parque temético paratres millones de visitantes
anudes (Friedmann, 1998). Tanto para fijar precios como para definir la mgor edtrategia
comercid, resultaimprescindible disponer de un sstemaflexible paraoptimizar ladistribucion de
pasgjeros y unos model os estocasticos de simulacion de escenarios.

End punto 2 sedescribelaconstruccion en ocho pasos siguiendo € esquemade M eding(1998a)
del agoritmo genetico utilizado en € proceso de optimizacion derutas. End punto 3 seandizala
flexibilidad y robustez de los dgoritmas genéticos en laoptimizacion de problemas de digtribucion,
sus ventgas e inconvenientes. En @ punto 4 se describe @ smulador de escenarios y los
resultados del problemade optimizacion redizado en € gemplo seleccionado: ditribucion desde
aeropuerto hub en Alicante a 30 aeropuertos de Europa Occidental y Norte de Africa.

Finalmente se presentan unas conclusiones en las que se resdta la utilidad de los agoritmos
genéticos en la optimizacion de rutas y en @ cdculo de precios de transporte en redes de
distribucion de bgja demanda.

2. DISENO DEL ALGORITMO GENETICO



En este punto se describe @ proceso de disefio y construccion del agoritmo genético utilizado
paralaoptimizacion derutasasociadaa problemadelasredes de distribucion de bgjademanda
Para disefiar @ agoritmo genético se sigue @ procedimiento en ocho pasos descrito por
Medina(1998a).

El problema de optimizacidn de rutas pertenece d tipo de | os problemas combinatorios dificiles.
En este campo es razonable condderar € uso de sstemas de optimizacion inteigentes que,

aunque no garantizan encontrar lasolucion éptima, i permiten definir una buena solucion con un
esfuerzo de computacion razonable. Durante la Ultima década, se han publicado numerosas
gplicaciones de técnicas de Intdigencia Artificia aunavariedad de campostécnicosy cientificos
(ver Ansari y Hou, 1997). Algoritmos genéticos, redes neurondes, blsguedatabu, cristalizacion
smuladay | 6gicaborrosason adgunas delas técnicas que han probado yasu eficaciaen lamineria
de datos, en e descubrimiento de conocimiento (Fayyad et d., 1996) y en la solucidn de
problemas combinatorios dificiles en diferentes campos. En este contexto, los agoritmos

genéticos son particularmente apropiados pararesolver problemas de optimizacion derutasredes
debido a su robustez y flexibilidad para adaptarse a entornos cambiantes.

Existen multitud de procedimientos para disefiar dgoritmo genéticos en la solucion de problemas
de optimizacion complgos (ver Davis, 1996). En este articulo se utiliza un dgoritmo genético
disefiado siguiendo los ocho pasos descritos por Medina(1998a); en cada paso se indica la
correspondiente relacion con la aplicacion descrita.

2.1) Arquitectura genética

Debe exigtir unarelacion que se pueda decodificar entre una cadena de genesque caracterizad
individuo y una solucion del problema. En este articulo, la codificacion eegida es la cadena de
nUmeros que se corresponden con | as ciudades (aeropuertos) avisitar, existiendo tantas|legadas
a aeropuerto hub como avionestiene la flota

2.2) Poblacionesy su tamafio

Para e tamafio del problema planteado (30 ciudades y una decena de rutas), @ agoritmo

genético encuentrad optimo con facilidad, sin utilizar ningunaheuristicade mejora, utilizando 40
idas independientes y poblaciones de 200 individuos. El programa emula una evolucion en

pardédo primeroy despuésformando unapoblacidninicia Ultimacompuestapor unamuestrade
cada una de | as poblaciones final es obtenidas anteriormente.

2.3) Poblacion inicial

El resultado finad no es muy sensble ala poblacion inicid; sn embargo, una heurigtica puede
reducir € tiempo de convergencia d Optimo. Para tamafios de problema superiores a 100, la
heuristica es muy conveniente para reducir los tiempos de computacion a niveles razonables
(horas).

2.4) Evaluacion

Lasdeccion naturd operabgio d principio de diminar probabilisticamente alosindividuos menos
adaptados a entorno. En este articulo se han chequeado las técnicas con gemplos TSP,

condderando exclusvamente la distanciatotal recorridaasociadaacadagen. Parasu aplicacion
a problemade optimizacidn de rutas con demandaestocastica, se haconsiderado unafuncion de
coste especifica que consdera la distancia total recorrida por los aviones (500 ptas/milla), un
coste diario por avion disponible (500.000 ptas/avidn), un coste diario asociado a cada



tripulacion adicional (300.000 ptas/tripulacion). Se condderan ademés unos sobrecostes:
(Dligeros por rebasar 6 horas de recorrido (incomodidades y horas extra de trabajo) o por
rebasar e 90% de ocupacion de las plazas de avion (incomodidades), y (2) fuertes s serebasan
las 9 horas de recorrido (tripulacién adicional) y la capacidad maxima de |os aviones (roturade
servicio de un millén de ptas).

2.5) Seleccion

Las soluciones con menor coste deben tener més probabilidades de sobrevivir y generar la
siguiente generacion. El agoritmo asigna una probabilidad de sobrevivir inversa d nimero de
orden dd individuo enlageneracion, sendo € 1°e de menor coste. Losindividuos supervivientes
se digen deatoriamente sesgados de unageneracion paraproducir lasguiente. Ademas seasigna
una pegueiia probabilidad de sdeccionar adiciondmente d campedn absoluto aunque no
pertenezca ala generacion en curso.

2.6) Cruzamiento

Sehan utilizado dos operadores de cruzamiento: (1)cruzamiento smple (“onepoint crossover”) y
(2)cruzamiento derutas generdizado basado en € concepto generd "edge maped recombination”
de Whitley et d.(1996) con unagenerdizacion atresrutas de Medina(1998a).

2.7) Mutacién

Se han utilizado una amplia variedad de operadores de mutacidn especiaizados en resolver
defectos digtintos de unamalasolucion (de uno y varios puntos, detradacion, deinversion, etc.),
pero ninguno especidizado en diminar cruces en plantaparapermitir un rdpido chequeo visud de
la calidad de |as soluciones encontradas.

2.8) Probabilidades de cruzamiento y mutacién

Se haseguido lasugerenciade Julstrom(1995) de asignar probabilidades dindmicas. Inicia mente,
seadgnan probabilidadesdel 5%y 15% alos operadoresde cruzamiento, mientrasquelossiete
operadores de mutaci 6n tienen probabilidades asignadas entre e 5%y € 20% cadauno. Iniciada
laevolucion, las probabilidades de operar asignadas inicia mente se mantienen congtantes hasta
que hay meoras en un nimero prefijado de generaciones; en ta caso, las probabilidades de
operar se cambian aestoriamente dentro de un rango definido.

3. FLEXIBILIDAD Y ROBUSTEZ DEL ALGORITMO GENETICO

El dgoritmo genético se ha programado en Visua BASIC 5.1 para usarse en ordenadores
personaes. El programaadmite unaflota heterogénea con aviones de distintacapacidad y con las
variables de entrada agrupadas en cinco bloques: (1)longitud y latitud del aeropuerto huby los
aeropuertos de destino, (2)velocidad mediay capacidad maxima de los aviones, (3)tiempos
normalesdetaxi, aterrizgjey despeguey de retraso medio asociado acadaaeropuerto, (4)costes
asociados alaflota, tripulaciones, pasgerosy distancia recorrida, y (5)niimero de pasgjeros a
traer y llevar a cada destino desde € aeropuerto hub. A diferencia de otros agoritmos, los
genéticos pueden ser adaptados con facilidad para considerar nuevas variables de entrada o
nuevas condiciones (nimero de aterrizajes por ruta, condiciones laboraes de | as tripul aciones,
etc.). End gemplo desarrallado, tanto laflotacomo lastripul acionestienen su baseen Alicantey
todos los pasgjeros a trangportar tienen su origen o destino € aeropuerto de Alicante.

Laflexibilidad de los dgoritmos genéticos es una cuaidad buena para adaptarse a entornos



cambiantes, pero impone laneces dad de tomar decisiones subjetivas para adaptar lafuncion de
coste d objetivo realmente buscado. Por otro lado, la construccion de un agoritmo genético
imponelanecesidad de tomar decenas de decisiones de disefio aprioristicas que pueden afectar la
eficienciade dgoritmo. Existen millones de dternativas para congtruir dgoritmos genéticos para
resolver un determinado problemay como sdlo unas pocas variantes pueden ser estudiadas, la
inteligencia humana esimprescindible para conseguir una buena solucion genéticaaun problema
dado.

L os agoritmos genéticos son robustos (poco sensibles a variaciones de parametros), pero su
eficiencia depende de su disefio y del nimero de errores de codigo no depurados. La robustez
intrinsecadelos agoritmaos genéticos esunagran virtud que permite obtener buenas solucionesen
cuadquier circungtanciay, alavez, un defecto que dificulta la depuracion de programas, ya que
son capaces de proporcionar resultados razonables incluso con errores de codigo notables.

Laevduacion delosdgoritmos genéticos en lasolucion de problemas complgos no estareafacil.
Por un lado, s se plantean problemas peguefios con solucion dptima conocida, es muy posible
gue d agoritmo genético encuentre la solucidn dptima aungue sea un programa poco eficiente
lleno de errores. S e problema planteado es grande, suelen exitir librerias con problemas tipo
resueltos que pueden servir paracomparar la solucion encontradacon “lamejor conocida’. Para
problemas grandes y complgos parecidos a los redes (CVRP con redricciones y
pendizaciones), no hay librerias ni referencias vaidas no sesgadas; slo es posible comparar un
método contra otro aternativo para un problema dado. Algunos autores intentan comparar

sgtemas inteligentes dternativos (Busqueda Tabd, Crigtdizacion Simulada, Redes Neuronaes,
efc.) con la pretension de judtificar la idoneidad de una técnica de optimizacion concreta; Sin

embargo, |0 que sude quedar reflgiado en la comparacion esla competenciadel autor en € uso
de técnicas de optimizacion diferentes y no la técnica en si. Cuando € problema es grande y

complgo (los problemas de trangporte reales suelen serlo), se debe contrastar con problemas
smplificadostipo detamafio smilar en libreriascomo TSPLIB95 (Reindt, 1995) y confiar qued

uso de funciones de coste complgas no cambia su efectividad.

4., EJEMPLO: DISTRIBUCION DE BAJA DEMANDA

Parailugtrar las posibles aplicaciones de los agoritmos genéticos en la solucidn de problemas
complg os, se presenta unaaplicacion para optimizar las rutas de unared de distribucion de bga
demandasimilar a descrito por Medinay Y epes(2000). Tenemos unapequefiaflotacon baseen
un aeropuerto hub con la que deseamos atender una demanda muy irregular de trangporte
turistico a destinos “exdticos’ en @ Norte de Africay Europa Occidental. Eta demanda de
trangporte “latente” entre e aeropuerto hub (Alicante) y losdestinos“exdticos’ puede activarse
con una ofertadetransporte razonable; en este caso, la of erta de transporte consiste en trad adar
d turistaen un tnico avién, enuno o varios sdtosy sin transbordos, en un tiempo mediofijado de
antemano y tiempo maximo acotado. Esta distribucion de pasgjeros permite recoger en varios
sdtos pasgjeros cuyo destino find es e aeropuerto hub (Alicante) y tomar en & aeropuerto hub
pasgeros con varios destinos “exdticos’. S tenemos en cuenta que € hindterland de Alicante
tiene 48.000 plazas hoteleras y un parque temético de 3 millones de vistantes anuades
(Friedmann, 1998), es razonable pensar que existe una pequefia demanda latente aprovechable
entre Alicante y destinos “exdticos’ dentro de los 2.250 km de acance de los aviones
considerados en € gemplo (Fokker 50).



Parasmular las condiciones de la demanda de transporte (pequeiiay con devadavariabilidad),
se ha congruido un smulador con una estructura estocéstica, lognormad, bi-variada y
autoregresiva de primer orden que cumple las ecuaciones

oy =Lodalinl)- 0 - y(j.m = toalas (1.0 - Qu(3)

N, (1) R, (1)
donde q,(j,n) eslademandadetransporte en @ dian del aeropuerto hub d destinoj g(j,n) esla
demandadetransporte en @ dian del destino j d aeropuerto. Qu(j) Y SQu(j) son los parametros
delafddlognorma. En este estudio, se hausado Qq(j)=2.6 y SQu(i)=0.5 paratodos|os destinos,
lo que significa unamedia gproximada de 16 pasgjeros con un coeficiente de variacion del 55%.
La estructura estocastica con memoria viene dada por

x(j,n) = Ax(j,n- D+~/@- A W(j,n) ; n=123.. (2)
y(j,n)=Bx(j,n- d)+1/(1- BA)v(j,n) ; n=123.. (3)

donde x(j,n) e y(j,n) son saries temporales normaizadas; w(j,n) y v(j,n) son ruido blanco
independiente; A 'y B sonlospardmetrosdecorrdacion; y d esel pardmetro deretraso temporal.
En este articulo, A=0.50, B=0.95y d=7.

Se supone unaflota de 5 aviones con 20 tripul aciones paraatender alademanda. Lacapacidad
méxima del avion es de 50 pasgeros, € dcance 2.250 kmy la velocidad de crucero es 240
nudos. Toda la demanda tiene que ser atendida cada dia, minimizando € nimero de aviones
necesarios y la distancia total recorrida, Sn superar la capacidad de los aviones'y limitando la
duracion méaximade rutaa 10 horas. Los 30 aeropuertos de destino considerados son: Ajaccio,
Brest, Burdeos, Cannes, Cardiff, Dublin, Tangier, Casablanca, Tunis, Mdta, Cagliari, Genoa,
Pdermo, Venezia, Lishon, Oporto, Girona, Vitoria, Santander, Oviedo, Santiago de Compodea,
Pamplona, Zaragoza, Granada, Jerez, San Sebagtian, Reus, Mallorca, Menorca e Ibiza.

La optimizacién de operaciones permite reducir costes de distribucion ycacular costes y

rendimientos. Las Ecuaciones 1 a3 describen un escenario muy variable; smulando lademanda
de trangporte y la optimizacion de rutas, es posible calcular los costes del mismo. La Tabla 1
presentael vaor medio y € coeficiente de variacion estimados de las variables de coste y carga
de trangporte mas importantes, smulando treinta dias consecutivos de digtribucion. LaFigura2
presenta una sdida gréficatipicade programa de optimizacion de rutas de un dia concreto.

Vaiadle Media | Coeficiente de variacion
NUmero de pasgjeros a/desde cada destino 16 55%
NUmero diario de pasgjeros transportados 960 7,5%
NUmero de pasgjeros por km ahub 730 000 7,6%
Ocupacion de asentos en aviones (%) 67 4,3%
Coste de pasgjero transportado a/desde hub (ptas) | 19 800 2,9%




Tabla 1.- Media y coeficiente devariacion de las variables de coste y carga de transporte
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Figura 2.- Salida tipica del programa de optimizacién de rutas.

5. RESUMENY CONCLUSIONES

Los adgoritmaos genéticos, inspirados en los principios de seleccion natura, son una herramienta
robustay flexible paralasolucion de problemas combinatorios dificiles. Losagoritmos genéticos
pueden utilizarse como herramientas de optimizacion objetivas y también pueden usarse en
colaboracion con laexperienciaeinteligenciahumana, potenciandose mituamente. Laflexibilided
de los agoritmos genéticos permite adaptarse a entornos legaes, técnicos y empresariales
cambiantes, pudiendo considerar unaampliavariedad derestriccionesy objetivos, muchasveces
ambiguos e incluso contradictorios.

El concepto de dgoritmo genético es muy amplio, permite multitud de variantes con diferente
efectividad en lasolucion de problemas concretos. Se describe la construccion de un dgoritmo
genético en ocho pasos para su aplicacion a la solucidn de un problema de distribucion de
pasgeros entre aeropuertos de poca demanday dta variabilidad. La ventgia fundamenta del

agoritmo genético es su facilidad para adaptarse a funciones de coste muy compleas que
describan una realidad con objetivos y restricciones maltiples. Se presenta una gplicacion ala
solucion del problema de satisfacer una demanda de transporte |atente entre un aeropuerto hub
(Alicante) y 30 destinos “exdticos’ en @ Norte de Africay Europa Occidenta. Un simulador
estocadtico bivariado, lognorma y autorregresivo de primer orden permite Smular escenariosy
calcular cogtes de transporte.
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