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Resumen.- La problemética del transporte escolar es en Burgos especia mente
significativa a ser una provincia extensa con muchos nucleos de poblacion muy
dispersos y poco poblados. En este trabajo se describe las aportaciones realizadas
por los autores para dar solucion a dicho problema a través de técnicas que den
soluciones o més racionales posibles. En este sentido hay que indicar que €l termino
de racionalidad no hace solo referencia a la minimizacién del coste total del
transporte, sino también a cuidado de determinados aspectos como el tiempo de los
aumnos en € vehiculo, deccidn de carreteras comodas, etc.. en especia a partir de
determinados acontecimientos recientes. Asi mismo se muestran los resultados

obtenidos con los datos del actua curso y con un conjunto de problemas simulados.



DISENO DE ALGORITMOS PARA EL
PROBLEMA DEL TRANSPORTE ESCOLAR.
APLICACION EN LA PROVINCIA DE BURGOS.

1.- Introduccion.

Considérese e problema del transporte de un conjunto de alumnos que han de ser
recogidos en una serie de localizaciones distribuidas geograficamente y llevados a un
centro de ensefianza. Se denota por 1 el punto correspondiente al centro de ensefianza,
y por 2,..., n los puntos correspondientes a las localizaciones donde se recogen los
alumnos. Sea q(i) e nimero de alumnos que se recogen en cadapunto i, i=2,...,n. Para
cumplir estos requerimientos lalegidacion autoriza diferentes tipos de vehiculos; cada tipo
de vehiculo con un nimero de plazas diferente. Cada alumno no debe permenecer mas de
un determinado tiempo maximo en ruta, que denotamos por tmax, y la ruta debe finalizar
antesdel inicio delas clasesen d indtantetinicio. Las distancias d; y tiempos t; entre cada
par de puntosi, j € {1,2,...,n} son conocidas. El nimero de tipos de vehicul os autorizados

se denota por ntipos y las capacidades por capactipo(i), i = 1,..., ntipos.

Se ha de disefiar un conjunto de rutas de coste minimo, verificando que se respeten los
horarios y tiempos de conduccidn, y que € niimero de alumnos transportados en cada ruta

seainferior ala capacidad del vehiculo asignado a dicha ruta.

Ademas se vaaimponer larestriccion de que los aumnos de una determinada localizacion
sean transportados por un solo vehiculo. (En € caso en que en unalocalizacion el nimero
de alumnos de esta superen la maxima capacidad de todos |os tipos de vehiculo se trataria
dicho localizacién como dos diferentes: una con un nimero de alumnos igua a dicha
capacidad, y otra con €l resto. En cualquier caso este caso no se ha dado en los datos
reales analizados).

El coste de transporte de cada ruta viene dado basicamente por € nimero de kilémetros
recorridos, aunque también interviene e nimero de alumnos transportados y € nimero

de paradas. En concreto, recientemente (13 de Diciembre de 1.997), e Ministerio de



Educacion y Cultura, a través de la Secretaria General de Educacion y Formacién
Profesional, sugirié una formula que podria servir de referencia para €l céalculo de las
cantidades necesarias para las contrataciones de las rutas del transporte escolar. Estas
cantidades (en pesetas) vendrian descompuestas en los 3 apartados antes mencionados

(Kilémetros, Alumnos, Paradas) de la siguiente forma:

— Coste por Kilébmetros = Pr * k s k<35
Pr * 35 + (k-35)* (1'33)* Pr s k>35

donde Pr es el precio de referencia por Km. que oscilaentre 125y 163 (en
funcién de la calidad del vehiculo), y k el n° de Kms. La cantidad por este
concepto no podra exceder de 14.250.

— Costepor Alumnos = 100 * (M-33) s M>33

donde M es € n° de alumnos.

— Coste por Paradas = 75* (L1-6), sL1>6

siendo L1 =min{L, M/3} y L & nimero de paradas.

Sin embargo, en otros casos |os responsables en cada provincia han de negociar las
cantidades por diferentes sistemas de tarifas. Es decir, se paga por kilémetro recorrido,
y dicho precio por kilémetro depende del niimero de dlumnos transportados en laruta. En
cuaquier caso laformula anteriormente disefiada supone una buena aproximacion y esla

que utilizaremos en este trabajo.

Findmente, en cuanto a coste se ha de mencionar que la distancia recorrida comienza a
contar desde e primer punto de recogida, y no desde e punto desde donde sale €
autobus', y en cualquier caso no hay un coste fijo en cada ruta por € tipo de vehiculo
utilizado. Esto esimportante en e disefio de las estrategia de solucion, puesto que de esta

forma no va a ser necesario minimizar € ndmero de vehiculos a utilizar, es més, se ha

1 Obviamente a partir de ahorad,;=t,, =0, parai = 2,...,n.



observado que en muchos casos aumentando € nimero de rutas se pueden llegar a

sol uciones menos costosas.
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Figura 1.- Al no haber coste fijo por vehiculo, y al comenzar a contar desde
el primer punto de recogida (Origen y Destino no coinciden) es facil
encontrar soluciones que con mas rutas son mas baratas que otras con
menos. (La solucién con las rutas A-Colegio y B-Colegio, recorre menos

distancias que la solucién con laruta A - B - Colegio).

Asi considerado este modelo es un caso particular del conocido Problema de Rutas de
Vehiculos 0 VRP (Vehicle Routing Problem), o para ser mas precisos del Problema de
Rutas de Vehiculos con Ventanas de Tiempo (VRPTW, Vehicle Routing Problem with

Time Windows) al aparecer restricciones temporales.

Existen muchos algoritmos de solucién parael VRPy e VRPTW en laliteratura. Se
pueden encontrar recopilaciones de los principales en trabagjos como los de Bodin y
Golden (1.981), Desrochersy otros (1.988), Haouri y otros (1.990), y Laporte (1.992).
En los ultimos afios han tomado importancia € desarrollo de algoritmos basados en
procesos denominados Metaheuristicos como Temple Smulado, Blsgueda Tabu,
GRASP... especidmente apartir del trabajo de Gendreu y otros (1.991). Asi se reflgaen
el trabajo de Osman (1.993) y més recientemente en el de Campos y Mota (1.995) o
Kantoravdi, (1.995), Rego (1.998).

Al ser este un problema NP-Hard (complgidad no Polinomial, ver Lenstra et al, (1.981)),
los agoritmos exactos (es decir, aquellos que garantizan la solucién Optima) requieren un

tiempo de computacidn que crece de forma exponencial con e nimero de elementos que



intervienen en e problema. Por tanto, € uso de estos agoritmos puede requerir un tiempo

de computacion excesivo incluso en problemas no muy grandes (menos de 100 puntos).

Por tanto se vaaoptar por € disefio de unatécnica heuristica, es decir, que no garantiza
la obtencién del Optimo pero si una buena solucion en un tiempo de computacion més
razonable. Mas concretamente, el algoritmo propuesto es una técnica compuesta por

varias partes o subalgoritmos, basados en su mayor parte en movimientos vecinales.

En las dos siguientes secciones, se describen |as diferentes definiciones de vecindarios
usados. En lacuarta seccion se describe la estructura del algoritmo general. En laquinta
se describe un agoritmo basado en un proceso de Busqueda Tabu que complementa el
algoritmo anterior y que puede mejorar en muchas ocasiones la solucién obtenida
Finalmente en la sexta se describen |os resultados obtenidos por los diferentes algoritmos
y subalgoritmos, asi como los tiempos de computacion usados para una serie de

experiencias en problemas reales con datos obtenidos en la provincia de Burgos.

A partir de ahora se denotara por Sel conjunto de soluciones factibles del problema, y f

lafuncidon de costes a minimizar definidaen S.



2.- Vecindariotipo Or.

Se van a considerar dos tipos de soluciones vecinas.
— una basada en la idea propuesta por Or (1.976) para el Problema del Viajante o
TSP,
— y otramés reciente que extiende la usada en | os trabagjos de Gendreu et al. (1.991),
Osman (1.993), Campos y Mota (1.995),... que se explicard en la siguiente seccién.

Se van a definir como soluciones vecinas las obtenidas por e método de intercambio
propuesto por Or (1.976) que sean factibles. El método de intercambio Or es una variante
de los conocidos intercambios r-Optimos desarrollados por Lin, (1.965) y Lin & Kernighan
(1.973) parae TSP simétrico. Como se vera mas adelante, el método de Or se puede
utilizar en problemas asimétricos. La eficacia de este método para € TSP ha sido
contrastada en trabajos como el de Nurmi (1.991).

Obsérvese que una solucion puede expresarse de forma sencilla, como una Unica secuencia

de puntos; por gjemplo, la solucién formada por |as dos rutas siguientes:

rutal: 1-3-5-1; y ruta2: 1-4-2-1

puede expresarse como:
1-3-5-1-4-2-1

los'1' representan la vuelta de un vehiculo a origen y lasalida del siguiente (obviamente
el dltimo y € primer elemento siempre seran '1"). De esta forma, como se ilustra a
continuacion, se puede aplicar 1os Or-intercambios para obtener soluciones vecinas de la

actual, considerando a esta como una Unica secuencia.

Or propone restringir la busgueda de intercambios a los 3-intercambios en los que
cadenas® de uno, dos o tres puntos consecutivos son recolocadas entre otros dos. Nétese

gue con estos intercambios no se cambia el sentido de los diferentes tramos.

2 En este trabgjo se denomina cadena a toda secuencia de puntos consecutivos en la solucién actual.



Figura 2.- Posible recolocacion del elemento i hacia adelante y hacia atras

entrejyj+1.

En nuestro caso seguiremos la mismaidea, pero solo se consideraremos recol ocaciones
hacia adelante y no pondremos limite a tamafio de la cadena a recolocar (savo €
determinado por € tamafio del problema); ademés se debe chequear |a factibilidad de cada
posible recol ocacién respecto alas restricciones del problema. A continuacién seilustra

la recolocacién de una cadena de k elementos comenzando eni entrej y j+1.

i-1 i itk-1 itk ikt ] i+l
Figura 3.- Recolocacion de una cadena de k elementos.

Paracadasc S sevaadenotar por N¥,(s) al conjunto de soluciones factibles obtenidas
por recolocaciones hacia adelante de cadenas de alo sumo k elementos en s. Se denota

por N~;(s) € conjunto de soluciones factibles obtenidas por todas |as recol ocaciones.



3.- Vecindariostipo Gendreu-Clarke.

El segundo tipo de vecindarios no considera las soluciones como una Unica secuencia de

puntos, sino que solo considera 3 tipos de intercambios entre 2 rutas diferentes:

— Tipol: Intercambio del elementoi delarutar y con el elementoi' delarutar':
« Eliminacion delosarcos (i-1, i), (i, i+1), (i'-1, i"), (i', i'+1)

 Incorporacién delos arcos (i-1, 1", (i', i+1), (i*-1, 1), (i, i'+1)

ruta r: 1-....- (i-1 (i)\ziﬂ)- ....... - 1
ruta r': 1-....- (i'-1)><(i') (i'+1) - -1

— Tipoll: Insercion del elemento i delaruta r entre los elementos i' e i'+1 dela
rutar':
« Eliminacion delosarcos (i-1, i), (i, i+1), (i', i'+1)

 Incorporacion de losarcos (i', i), (i, i'+1), (i-1, i+1)

ruta r: ‘I-....-(i-‘l)/|(i) +1) - ... - 1
' \{i'+1) - -1

ruta r': 1-... .- (i")

— Tipolll: Crucedelasrutasr y r' por los elementosi ei' segun lafigura:
» Eliminacion delosarcos (i, i+1), (i' i'+1)

 Incorporacion delosarcos (i', i+1), (i, i'+1).

ruta r: 1-....-{i}><{i+1}- _______ -1
Ta " {0 1) = 1

ruta r': - i) [ -




Los dos primeros tipos aparecen en €l trabgo de Gendreu et al. (1.991) y otros
mencionados anteriormente; € tercero Sn embargo no aparece en dichos trabgjos. se basa

algunas de las ideas propuestas por Clarke and Wright (1.964).

Obsérvese que € tipo | es en realidad un 4-intercambio, € tipo Il un 3-intercambio y €l
tipo 111 un 2-intercambio. Paracadas € S, se denotara a los conjuntos de soluciones
factibles generados por cada uno de estos 3 tipos de intercambio como N,(s), N2(s) y

N3,(S) respectivamente; asi mismo se denota por N,(S) ala union de estos 3 conjuntos.

El chequeo delafactibilidad y la valoracién de cada intercambio (tanto de tipo Or como
detipo I, Il o I1l) puede suponer un tiempo de computacion excesivo. En los trabajos de
Pacheco y Delgado, (1.996) y (1.997b) se propone € uso de variables globales, con lo que
€l nUmero de operaciones para chequear y evaluar cadaintercambio es constante, es decir,

independiente del tamario del problema.



4.- Diseilo del Algoritmo Inicial.

Como se ha mencionado en la introduccion el agoritmo propuesto se divide en varios
subalgoritmos que, en la mayoria de |os casos se basan en movimientos vecinales.
Sea s* € Sla solucién actual en cada momento, y k € IN un nimero entero prefijado,

inicialmente se van a definir los siguientes procedimientos:

» Procedimiento Busgueda Loca_Or(k, sf)
Repetir
Determinar se N¥(sf) verificando f(S) = min{f(s) / sc N¥,(sf)}
S 1(s) < f(sf) entonces hacer sf = s
hasta que f(S)> f(sf), ¥ s € N¥(sf).

» Procedimiento Busqueda Local_Ge(sf)
Repetir
Determinar s € N,(sf) verificando f(S) = min{f(s) / s € N,(sf)}
Ejecutar Busgueda Loca_Or(3, r') y Busgueda Local _Or(3, r ") donder' y r"'son
las dos rutas de sf modificadas para dar lugar a s
S f(s) < f(sf) hacer sf='s
hasta que f(s) > f(sf), V s € N,(sf).

Estos procedimientos de Busgueda Local son analogos, aunque obsérvese como en €l
segundo caso cuando se realiza un intercambio (tipo Gendreu-Clarke) a continuacion se

gecutad primero paramegorar cada una de las dos rutas implicadas en este intercambio.

Una vez descritos estos procedimientos el Algoritmo Principal queda de la siguiente

forma:

» Procedimiento Algoritmo_Inicial (Output s* T S)
Paso 1: Obtencién de una Solucién Inicial s* por un método constructivo
Paso 2: Ejecutar Busqueda_Local _Ge(s*)
Paso 3: A cadarutade s* aplicar Busqueda Local_Or con k = «
Paso 4. Ejecutar Busgueda Local_Or (e, S*)



Parala obtencidn de unasolucién inicial se usa una adaptacion del agoritmo de Fisher &
Jaikumar (1.981) para este modelo. Aungue en este caso también se obtienen soluciones
aceptables con una adaptacion para este modelo del algoritmo de insercidn mas cercana.
(Una coleccidn exhaustiva de estos métodos constructivos parael TSP se puede encontrar
en € trabgjo de Golden y otros, (1.980)).

Tras el paso 2, cada unalas rutas de la solucion s* obtenida es Gptimo local con respecto
a N3, es decir, no son mejorables con recolocaciones de tipo Or de cadenas de hasta 3
elementos. Se gecuta el paso 3 por s pueden ser mejoradas con recolocaciones de
cadenas de mayor tamafio, (obsérvese que en este paso solo se consideran recol ocaciones

de elementos dentro de una mismaruta).

Finadmente, en d paso 4 se vuelve agecutar € mismo procedimiento Busqueda_Local_Or
alasolucién obtenida, pero considerada como una sola cadena, con el objeto de analizar

las posibles recolocaciones que afecten a rutas diferentes.



5.- Mgoracon un Procedimiento de Busgueda Tabu.

El algoritmo descrito en e apartado anterior da resultados satisfactorios mejorando
sens blemente | as soluciones usadas actualmente en |os Centros Escol ares analizados, con

un tiempo de célculo razonable (ver apartado siguiente).

Sin embargo, las soluciones obtenidas aln podrian ser ligeramente mejoradas, en algunos
casos, afiadiendo un paso posterior en € que se aplique alguna técnica Metaheuristica
desarrollada en los Ultimos afios. Més concretamente se propone un procedi miento basado

en un proceso de Busgueda Tabu que se describe a continuacion.

La busgueda tabu es un procedimiento o estrategia dado a conocer en los trabajos de
Glover (1.989) y (1.990), y que esta teniendo grandes exitos y mucha aceptacion en los
tltimos afos. Segln su creador, es un procedimiento que "explora € espacio de
solucionesmas alla del optimo local", (Glover y Laguna, (1.993)). Se permiten cambios
hacia arriba 0 que empeoran la solucién, una vez que se llega a un Optimo local.
Simulténeamente | os Ultimos movimientos se califican como tabls durante las siguientes
iteraciones para evitar que se vuelvan a soluciones anteriores y el algoritmo cicle. El
termino tabu hace referencia a un tipo de inhibicion a algo debido a connotaciones
culturales o historicas y que puede ser superada en determinadas condiciones. (Glover,
(1.996)).

5.1.- El Algoritmo Bésico

El algoritmo que se propone basicamente actla de la forma siguiente:

» Procedimiento Busqueda Tabu Bésico
Leer como solucién inicial s* (obtenida por € Algoritmo Inicial descrito en la seccion 4)
Hacer 5, = s*; T = o, niter = 0, kiter = 0
Repetir
niter:=niter+1;
SHeccionar s€ N(s) / s¢ T o sverifica criterio de 'aspiracion’ con f(s) minimo

Hacer s,='s



Ejecutar Busqueda Local_Or(3, r') y Busgueda Loca _Or(3, r') donder' y r"
son las dos rutas de s, modificadas

S f(sy) < f(s*) entonces: hacer s* = s,y kiter = niter

Actualizar T

hasta niter - kiter > maxiter

Se denota por s+ alasolucion dptima en cadamomento. T es e conjunto de movimientos
tabls y se obtiene determinando que conjunto de soluciones tienen ciertos atributos tabls
activos. Por tanto se han de definir estos atributos tabus y durante cuantas iteraciones van

a permanecer activos (y por tanto las soluciones que les contienen).

El objeto de aplicar € criterio de aspiracion es determinar en que condiciones un
movimiento tabl puede ser admisible. Habitualmente se considera que una solucion s
cumple e criterio de aspiracion s f(s) < f(s*). Este movimiento facilita una nueva

direccion de busqueda y garantiza que no se produzca ciclos.

Por otra parte, cualquier movimiento vecinal de este tipo supone la incorporacion de un
conjunto de arcosy la eliminacién de otros (seguin se ilustré en el apartado 3). Para que
en las iteraciones siguientes no se vuelva a la solucion anterior se va a impedir los
movimientos que supongan la incorporacion de algunos de estos arcos en la solucion
actual. En otras palabras, los atributos tabus van a ser los arcos que componen cada
solucidn, y un movimiento es tabll si supone laincorporacion de algin arco eiminado en

iteraciones recientes (atributo tabu activo).

Para identificar que atributos tabus (arcos) van a estar activos se define arco_tabu una

matriz n * n de lasiguiente forma:

arco_tabu(r,l) = n° de la tltimaiteracién en la que fue eliminado € arco (r, 1.

Un determinado arco (r, I) serd un atributo tabu activo si:

niter - arco_tabu(r,s) < maxiter_tabu



siendo maxiter _tabu el nimero de iteraciones que permanece activo como atributo tabu

desde que es eliminado de la ruta actual.

Inicialmente se define arco_tabu(r, I) = 0, para cada arco (r, I) en la solucion inicidl,
arco_tabu(r,l) = - iter_tabu (o un valor més negativo) para €l resto. De esta forma se
impide que en las primeras iteraciones sean declarados tabus activos arcos que no formen

parte de la solucion actual. Asi iniciamente se aseguraque T = o.

En cuanto a valor del pardmetro maxiter_tabu (también denominado 'tamafio de lalistal),
siguiendo la idea de Osman (1.993) este debe ser funcion del logaritmo del nimero de

atributos tabu. Concretamento se toma:

maxiter_tabu = 10*In (n)

Para el criterio de parada se toma:

maxiter = 10*n

En esta seccion se ha descrito un agoritmo de Busqueda Tabu bésico, pero que puede ser
complementado y ampliado con procedimientos basados en lo que se denomina
habitualmente memoria alargo y medio plazo como Diversificacién e Intensificacion;
también se puede enriquecer con la posibilidad de visitar de forma controlada soluciones
infactibles, por medio de funciones de pendizacion, (Oscilacion Estratégica). (Unaamplia
descripcion de elementos que potencian la Busgueda Tabu se puede encontrar en Glover
y Laguna, (1.997) y (1.998)). A continuacién se describe un  procedimiento de

Intensificacion para complementar € agoritmo bésico.

5.2.- FasedeIntensificacion

Como sefiala el nombre, en esta fase se intensifica la exploracion de las regiones y los
vecindarios donde se halan las mejores soluciones encontradas en fase inicial (Algoritmo
Bésico) con la esperanza de encontrar alin ligeras mejoras. Esta fase puede ser disefiada

de diferentes formas. En este caso esta inspirada en los trabgjos de Rossing, (1.997),



Rossing y otros, (1.997) y (1.998) sobre Concentracién Heuristica, una estrategia para

encontrar soluciones en dos fases.

En la primera se gecuta varias veces un procedimiento de Busgueda Local, registrandose
los mejores Optimos locales obtenidos; en la segunda se construye un Conjunto de
Concentracion, CS, con los eementos de las mejores soluciones obtenidas en la primera,

y Se gecuta un agoritmo exacto o heuristico pero considerando sdlo los elementos de CS.

En este trabajo se va atomar laidea de construir un Conjunto de Concentracion con los
elementos de las meores soluciones obtenidas en e Algoritmo Basico. Més
concretamente, para este modelo se vaa considerar como elementos de |as soluciones a

los arcos que la componen; por g emplo la solucion compuesta por las dos rutas:

rutal: 1-3-5-1; y ruta2: 1-4-2-1

gue puede expresarse como la secuencial-3-5-1-4-2-1(segin sevioen €
apartado 2), estara formada por los arcos (1, 3), (3,5), (5, 1), (1, 4), (4,2) y (2, 1).

Paraformar e conjunto de concentracion utilizamos el siguiente procedimiento:

» Procedimiento Construccién_Conjunto_deConcentracion
Ordenar las soluciones obtenidas en una lista segiin el valor de f (comenzando con
lamejor)
Haceri=0yCS=o
Repetir
haceri = i+1
Afadir los elementos de la i-ésima solucién dela lista a CS
hasta Cardinal(CS) > hum_arcos

Obsérvese que a diferencia de la propuesta por Rossing no se fija un ndmero
predeterminado de soluciones cuyos el ementos se introducen, sino que se fija un nimero

minimo de elementos aintroducir num_arcos.



A continuacion se vaadisefiar un procedimiento que concentre la busgueda de €l ementos
en CS. Iniciamente se define la siguiente matriz de distancias auxiliar d1 de la siguiente

forma:

digi, j) = dG, j) s(i,j) € CS
di(i, j) = d(i, j) + 10*max_d s(i,j) ¢ CS

donde max_d = max{d(i, ) /i, j =1, ... ,n}; ademas se define f1(s) como €l vaor dela
funcién objetivo considerando €l coste de los arcos € dado por d1. Se propone €l

siguiente procedimiento de blsqueda que tiene en cuenta ambas matricesd y d1:

» Procedimiento Busqueda Local_Guiada (sf)
Hacer s, =¢sf
Repetir
Hacer coste_anterior = f(sf)
Repetir
Buscar s € Ny(s) / f1(S) = min{f1(s) / s€ Ny()}
En s Ejecutar Busqueda Local Or(3, r') y Busgueda Loca Or(3, r")
(consderendo f1 en ves def) donder' y r'* son las dos rutas de s, modificadas
paradar lugar a s
S f1(s) < f1(s,)) entonces s, = S
Buscar s' € N,(5) / f(S") = min{f(s) / s € N,(s,)}
Ens' Ejecutar Busgueda Loca_Or(3,r") y Busqueda Local_Or(3,r") donde r’
y r" son las dos rutas de s, modificadas para dar lugar a s"
S f(s") < f(sf) entonces sf = s*
hasta f1(s) > f1(s)
Hacer 5, = of
hasta f(sf) = coste_anterior

Se trata de un procedimiento de blsqueda local anidado: en cada paso |a solucién actual
S Se sustituye por otramejor seguin f1, es decir segin d1 y buscando por tanto soluciones
gue contengan elementos de CS; cuando no hay mejora en f1, se sustituye s, por sf, la
mejor solucidn segun f observada en |os vecindarios explorados y se reinicia la bisqueda

local. El proceso acaba cuando no hay mejora en f(sf).



En definitiva es un procedimiento de blsqueda 'guiado’ por f1, i.e. por d1, hacia
soluciones que contengan € mayor nimero de elementos de CS posibles. Obsérvese que
d1 'penaliza alos arcos no pertenecientes a CS, pero no 'impide’ su eleccion en cada paso,
yaque esto podria hacer excesivamente reducido e nimero de soluciones a considerar y
'encgjonar' €l proceso. Obviamente, S se usara un algoritmo exacto |la estrategia deberia
ser impedir en vez de pendlizar. Este procedimiento se inserta en la fase de Intensificacion

gue queda de la siguiente forma:

» Procedimiento Intensificacion

Ejecutar Construccion_Conjunto_deConcentracion;

Desdei:=1 to num_soluciones hacer
Tomar s la i-esma solucion de la lista ordenada obtenida en
Blsgueda Tabu_Basico
Ejecutar Ejecutar Busqueda Local_Ge(s)
A cadarutade s aplicar Blsqueda Local_Or con k = o,
Ejecutar Busgueda Local _Guiada(s);
S f(s) < f(s*) hacer s* = 5

Setomafl envez def d generar las solucionesinicialesy se gecuta el procedimiento de
Busgueda Local_Guiada dirigido por f1, en vez de la busqueda local habitual. En
definitiva, se 'concentra o intensifica la busgueda de soluciones en las regiones con

elementos de CS.

Para este trabajo se ha tomado num soluciones = 50. En cuanto a valor de este
parametro num_arcos, en €l trabajo de Pacheco y Delgado, (1.998), se describen los
resultados de diferentes experiencias que aconsejan tomar num_arcos como € 10% del

total de arcos (i.e. num_arcos = 0.1* n*(n-1)).

Al afiadir la fase de intensificacién € Algortimo Busgueda Tabu queda de la siguiente

forma:

» Procedimiento Blsqueda Tabu_Principal;
Ejecutar Busqueda Tabu_Bésico

Ejecutar Intensificacion



Se ha de tener en cuenta las siguiente consideraciones: durante la g/ecucién de la fase
bésicaes necesario crear y actuaizar unalista con las mejores soluciones para ser usada
en lafase de intengficacion; paraformar parte de esta lista se considera en cada iteracion
lamejor todas |as soluciones del vecindario analizado independientemente de contener o
no elementos tabu o de cumplir €l criterio de aspiracion. Por otra parte se podria afadir
al procedimiento Principa una fase de Diversificacion y volver a gjecutarlo una o varias
veces. Sin embargo en este trabajo no va a ser asi para evitar tiempos de computacion

excesivos.



6.- Resultados Computacionales.

En esta seccion se van a andizar los diferentes problemas o instancias del transporte
escolar de secundaria en la Provincia de Burgos. Cada problema viene definido por un
Centro Escolar, por las localizaciones donde se recogen |os alumnos que van a ese centro
y por e nimero de alumnos a recoger en cada una de esas localizaciones. En todos los
casos € tiempo maximo de un dumno en ruta, tmax, es de 60'. Cada uno de estas

instancias se han resuelto con |os algoritmos anteriormente descritos.

Para el calculo de la matriz de distancias y del camino entre cada par de puntos del
problema se ha ponderado la distancia de cada tramo segun €l tipo de carretera de forma
que favorezca la eleccion de carreteras nacional es antes que autondmicas, estas antes que
carreteras sin revestimiento, etc... De forma que en muchas ocasiones los caminos

obtenidos no son los més cortos pero si 1os méas comodos 'y rapidos.

A continuacion, para los problemas correspondientes a transporte de centros de
secundaria se muestra la poblacion donde esta cada centro, el niUmero de localidades
donde se recogen los nifios que van a esos centros y € nimero de nifios, |os resultados
con los costes y |os tiempos de computacién de |os algoritmos anteriormente descritos,
asi como de la solucion que se usa en larealidad (siempre teniendo en cuentala funcién

de costes descrita en la seccién 1).

Los algoritmos disefiados en este trabgjo se han programado usando e compilador
BORLAND PASCAL 7.0y BORLAND DELPHI 3.0. El equipo informatico donde se
han programado y se han redlizado las pruebas en un ordenador personal Pentium MMX-
200 Mhz.



Centro n. loc. Algoritmo Inicial B. Tabu

Pr. [(Poblaciéon) Jalumn] S.Actu. Paso 1 Paso 2 Paso 3 Paso 4 Basico Intensif.
1° |ARANDA DE| 57,00 | 61.177,50 67.123,60 57.973,40 | 57.973,40 | 57.973,40 | 57.973,40 | 56.196,10
DUERO 429 12 10 8,72 13 061 ] 13 0,03 | 13 040 | 13 26,87 | 14 72,78

2° |BELORADO | 24,00 | 21.045,00 22.960,50 16.962,50 | 16.962,50 | 16.962,50 | 16.962,50 | 16.962,50
175 5 4 0,29 8 0,22 8 0,02 8 012 8 7,08 8 20,74

3° |BRIVIESCA | 24,00 | 25.051,30 24.055,00 23.333,80 | 23.333,80 | 23.333,80 | 23.197,40 | 23.197,40
101 6 5 0,75 6 0,07 6 001 6 0,06 7 756 7 702

4° |L. Mendoza | 19,00 | 18.608,80 18.104,40 17.542,40 | 17.542,40 | 17.542,40 | 16.880,30 | 16.863,60
BURGOS 127 3 4 0,26 4 0,03 4 0,00 4 0,03 5 530 5 6,26
5° |Diego Marin | 23,00 | 15.902,50 14.773,30 14.614,90 | 14.614,90 | 14.614,90 | 14.614,90 | 14.614,90
BURGOS 59 4 3 0,35 3 0,02 3 0,00 3 0,03 3 525 3 443
6° |Diego Siloé | 32,00 30.720,00 34.831,60 29.742,00 | 29.742,00 | 29.742,00 | 27.410,80 | 27.410,80
BURGOS 141 4 5 1,81 6 018 6 001 6 0,08 6 1165] 6 1229
7° |S.de Colonia| 36,00 | 34.835,00 28.147,50 22.820,90 | 22.820,90 | 22.820,90 | 22.539,10 | 22.539,10
BURGOS 158 6 5 1,98 7 031 7 0,01 7 017 7 27,71 7 19,12
8° |LERMA 53,00 | 51.112,50 52.730,50 45.152,30 | 45.152,30 | 43.152,90 | 41.006,90 | 40.542,00
302 9 9 6,80 11 0,46 ] 11 0,02 | 10 1,40 | 10 53,77 | 11 4249

9° |MEDINA DE| 39,00 | 31.075,00 35.005,80 30.790,40 | 30.790,40 | 30.790,40 | 30.189,10 | 30.189,10
POMAR 182 5 6 2,87 7 0,19 7 001 7 0,15 7 16551 7 1581
10° IMELGAR 22,00 | 19.402,50 19.758,90 18.887,00 | 18.887,00 | 18.887,00 | 18.847,90 | 18.847,90
71 6 4 0,44 5 0,02 5 001 5 0,05 6 527 6 516

11° [MIRANDA 13,00 | 16.622,50 19.038,10 18.847,90 | 18.847,90 | 18.847,90 | 18.847,90 | 18.847,90
41 4 4 0,17 5 0,03 5 001 5 0,01 5 227 5 3,60

12° |QUINTANAR]| 4,00 8.025,00 6.925,00 3.312,50 3.312,50 3.312,50 3.312,50 3.312,50
105 2 2 0,01 4 0,02 4 0,00 4 0,00 4 0,66 4 179

13° |ROA 28,00 | 22.975,00 28.072,40 20.237,50 | 20.237,50 | 20.200,00 | 20.200,70 | 19.437,50
207 6 5 0,51 7 0,26 7 001 7 0417 7 883 7 2185

14° |SALAS 23,00 | 21.488,80 21.371,10 18.586,80 | 18.586,80 | 18.586,40 | 18.512,50 | 18.512,50
81 5 5 0,55 4 0,04 4 0,00 4 0,03 4 526 4 3,27

15° |VILLADIEGO| 31,00 | 29.088,80 29.604,80 25.212,50 | 25.212,50 | 25.212,50 | 25.000,00 | 24.981,20
128 7 6 1,75 8 0,10 8 0,01 8 0,12 7 12221 8 8,71

16° |VILLARCA- | 9,00 8.252,50 13.205,50 10.847,00 | 10.847,00 | 10.847,00 | 10.847,00 | 10.847,00
YO 23 2 2 0,05 2 0,01 2 0,01 2 0,00 2 161 2 1,75
T. |TOTAL 437,0 | 415.382,7 | 435.708,00,0 374.863,8 374.863,8 372.826,5 366.342,9 363.302,0
PROVINCIA | 2,330 86 79 2731 100 257 100 016 99 282 101 19786 104 24707

En cada celda se muestra el coste, el nimero de vehiculosy € tiempo de computacién en segundos




7.- Conclusionesy Reflexiones.

Como seve en latabla de resultados, € Algoritmo Inicial aporta soluciones rapidamente
(apenas poco més de 11 segundos ) que mejoran las soluciones actuales en més de un 10%
en el coste. Si se dispone de mas tiempo de computacién, la Blsqueda Tabu aporta
soluciones que meioran algo mas de un 2% las del Algoritmo Inicia, y un 13% las

soluciones actuales. Resultados similares se han registrado para primaria

Observese sin embargo que existen instancias, como se reflgja en la tabla anterior, para
las que esta mejora es escasa. Incluso en algin caso, los agoritmos descritos
aparentemente aportan soluciones peores que las utilizadas actualmente (Miranda y

Villarcayo). Esto se debe alas siguientes causas:

— Parad cdculo delos caminos, distancias y tiempos se ha usado lared de carreteras
obtenida de la cartografia digitalizada suministrada por €l CNIG (Centro Nacional
de Informacion Geogréfica). Esta cartografia es muy completay de mucha calidad.
Sin embargo, en nuestro caso se han detectado algunaimprecision (falta de algun
tramo o cruces no detectados) que pueden dar lugar a que los caminos hallados, en
algun caso concreto, sean mas largos y costosos que los que se podrian usar

realmente.

— Muchas de |as rutas de las soluciones actuales, ala hora de la verdad tienen una
duracién mayor que el maximo programado de 60'. (En algun caso hasta de 90/,
segln responsables de la propia Direccion Provincial de Educacion, con €
consiguiente esfuerzo de intentar 'desdoblar’ estas rutas). Esto se debe aqueenla
planificacion de las rutas se supuso unas vel ocidades medias mayores de las que se

pueden conseguir en larealidad.

— Sin embargo en nuestro caso, se ha supuesto unas vel ocidades bastante moderadas
para cadatipo de carretera; concretamente 90 km/h para Autopistay Autovia, 75
km/h para Naciond, 65 para Autonémica de 1¥ orden, 60 para Autondmicas de 2°
orden, 55 para Autonémicas de 3°, 45 para Carreteras Sin Revestimeinto, 40 para
carreteras de Enlace y 20 para Travesias. Obviamente, estas vel ocidades se pueden

conseguir facilmente en la realidad e incluso mayores. Lo importente es que las



soluciones planificadas tedricamente puedan ser llevadas a cabo en larealidad con
cierto margen. (Al contrario de lo que pasa en agunas soluciones usadas

actualmente).

Lo sefidado en d parrafo anterior hace reflexionar en € siguiente punto: la reduccion de
costes es algo bueno, pero esta reduccion se ha de conseguir manteniendo, e incluso
mejorando, la comodidad de los trayectos (menores distancias y tiempos;, mejores
carreteras...). En otras palabras se ha de buscar laracionalidad en € sentido méas amplio
de lapaabra, que es dgo socidmente muy vaioso tratdndose del problema del transporte

escolar.®

¥ Reconocimiento
Nuestro mas sincero agradecimiento a los responsables de transporte de la
Delegacion Provincial del Ministerio de Educacion y Ciencia de Burgos, por los
datos suministradosy por lasfacilidades dadas en general.
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