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inLab FIB Departament d’Estad́ıstica i Investigació Operativa
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Resum

El Consorci d’Educació de Barcelona proveeix als Centres d’Educació Especial
d’un servei de transport escolar per ajudar a les famı́lies dels alumnes d’aquests
centres. Actualment, la gestió d’aquest servei està descentralitzada, de manera
que els centres que se’n beneficien s’encarreguen de gestionar-lo. Això fa que els
centres no comparteixin vehicles, cosa que, de fer-ho, podria augmentar la qualitat
del servei ofert i el nombre d’estudiants beneficiats. A més, les rutes que es duen a
terme actualment es creen de forma manual, aprofitant les rutes de l’any anterior,
eliminant els alumnes que ja no assisteixen a l’escola, i afegint els que la comencen.

El problema al que fem front és una versió del problema d’optimització combinato-
ri Vehicle Routing Problem (VRP), que és una generalització del conegut Problema
del Viatjant de Comerç (TSP). De fet, donat que el que es transporta són persones,
sovint es parla del Dial-a-Ride Problem, que és una extensió del VRP que té en
compte aspectes particulars del transport de persones. En aquest cas, a més, es
tracten bastantes extensions del problema, com per exemple el de la flota hete-
rogènia o restriccions sobre la compartició de vehicles entre certs alumnes. Aquesta
classe de problemes són NP-Hard en les versions d’optimització, de manera que
l’ús de mètodes exactes no és factible a l’hora de tractar instàncies de dimensions
realistes.

Per aquest motiu, en aquest Treball de Fi de Grau, realitzat en el marc d’un
conveni de col·laboració amb l’inLab FIB, es realitza un estudi sobre la viabilitat
d’aplicar algorismes de routing amb l’objectiu de millorar el servei proporcionat
pel Consorci. Per a fer-ho, es presenta una formalització del problema, amb un
model de programació lineal entera, i una metaheuŕıstica basada en Deterministic
Annealing per a poder tractar instàncies realistes. A més, s’exploren diversos
escenaris variant alguns dels paràmetres, tot observant com això afecta al cost
i a la qualitat de la solució obtinguda. Per a apropar-nos el més possible a la
realitat, tots aquests escenaris s’han creat utilitzant la informació proporcionada
pel Consorci i els propis Centres d’Educació Especial.



Resumen

El Consorcio de Educación de Barcelona provee a los Centros de Educación Espe-
cial de un servicio de transporte escolar para ayudar a las familias de los alumnos
de estos centros. Actualmente, la gestión de este servicio está descentralizada, por
lo que los centros que se benefician se encargan de gestionarlo. Esto hace que los
centros no compartan veh́ıculos, lo que, de hacerlo, podŕıa aumentar la calidad del
servicio ofrecido y el número de estudiantes beneficiados. Además, las rutas que se
llevan a cabo actualmente se crean de forma manual, aprovechando las rutas del
año anterior, eliminando los alumnos que ya no asisten a la escuela, y añadiendo
los que la empiezan.

El problema al que nos enfrentamos es una versión del problema de optimiza-
ción combinatorio Vehicle Routing Problem (VRP), que es una generalización del
conocido Problema del Viajante de Comercio (TSP). De hecho, dado que lo que
se transporta son personas, a menudo se habla del Dial-a-Ride Problem, que es
una extensión del VRP que tiene en cuenta aspectos particulares del transporte de
personas. En este caso, además, se tratan bastantes extensiones del problema,
como por ejemplo el de la flota heterogénea o restricciones sobre la compartición
de veh́ıculos entre ciertos alumnos. Esta clase de problemas son NP-Hard en las
versiones de optimización, de manera que el uso de métodos exactos no es factible
a la hora de tratar instancias de dimensiones realistas.

Por este motivo, en este Trabajo de Fin de Grado, realizado en el marco de un
convenio de colaboración con el inLab FIB, se realiza un estudio sobre la viabilidad
de aplicar algoritmos de routing con el objetivo de mejorar el servicio proporcio-
nado por el Consorcio. Para hacerlo, se presenta una formalización del problema,
con un modelo de programación lineal entera, y una metaheuŕıstica basada en
Deterministic Annealing para poder tratar instancias realistas. Además, se explo-
ran varios escenarios variando algunos de los parámetros, observando cómo esto
afecta al coste y la calidad de la solución obtenida. Para acercarnos lo más po-
sible a la realidad, todos estos escenarios se han creado utilizando la información
proporcionada por el Consorcio y los propios Centros de Educación Especial.



Abstract

The Barcelona Education Consortium provides the Special Education Centers with
a school transport service to help the families of the students at these centers. Cur-
rently, the management of this service is decentralized, meaning that the centers
that benefit from it are in charge of managing it. This means that the centers do
not share vehicles, which, if done, could increase both the quality of the service
offered and the number of students who benefit from it. In addition, the routes
that are currently being carried out are created manually, taking advantage of the
routes of the previous year, removing the students who no longer attend school,
and adding those who start to.

The problem we face is a version of the Vehicle Routing Problem (VRP), which
is a generalization of the well-known Travelling Salesman Problem (TSP). In fact,
since what is transported are people, we are actually facing a version of the Dial-a-
Ride Problem, which is an extension of the VRP that takes into account particular
aspects of transporting people. In addition, in this case we have to deal with many
extensions of the problem, such as the heterogeneous fleet or restrictions on the
sharing of vehicles between certain students. This kind of problems are NP-Hard
in the optimization versions, so the use of exact methods is not feasible when
dealing with instances of realistic dimensions.

For this reason, in this Final Degree Project, carried out within the framework
of a collaboration agreement with the inLab FIB, a study is carried out on the
feasibility of applying routing algorithms with the aim to improve the service
provided by the Consortium. To do this, a formalization of the problem, with an
integer linear programming model, and a metaheuristic based on Deterministic
Annealing to be able to deal with realistic instances are presented. In addition,
various scenarios are explored varying some of the parameters, observing how this
affects the cost and quality of the solution obtained. To get as close as possible
to reality, all these scenarios have been created using the information provided by
the Consortium and the Special Education Centers themselves.
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Cap��tol 1

Introducci�o

1.1 Context

Aquesta secci�o fa una breu introducci�o al projecte, i explica el context en el qual es
desenvolupa i el motiu que ha portat a realitzar-lo. Tamb�e presenta a tots els actors
implicats en el treball.

1.1.1 Introducci�o

Aquest Treball de Fi de Grau en Enginyeria Inform�atica (especialitat en Computaci�o)
de la Facultat d'Inform�atica de Barcelona ha estat desenvolupat en la modalitat B
amb un conveni de Cooperaci�o Educativa a l'inLab FIB 1, dirigit per la Dra. M ªPaz
Linares Herreros i supervisat pel Dr. Josep Casanovas Garcia, ambd�os del Departa-
ment d'Estad��stica i Investigaci�o Operativa de la UPC.

L'objectiu principal d'aquest treball �es dur a terme un estudi de viabilitat sobre
l'�us d'algorismes d'enrutament per a millorar un servei de transport a la demanda
actualment implementat de forma manual. Aix�o implica la recol· lecci�o i tractament
de les dades del servei actual, la formalitzaci�o del problema, l'estudi de les solucions
possibles, la implementaci�o d'una (o diverses) d'aquestes solucions, la realitzaci�o de
diversos experiments amb diferents escenaris i l'an�alisi dels resultats obtinguts.

1.1.2 Context i motivaci�o

El Consorci d'Educaci�o de Barcelona2 (CEB) ofereix un servei de transport als Centres
d'Educaci�o Especial (CEE) per a facilitar el despla�cament dels seus alumnes. Actu-
alment, per�o, aquest servei es veu afectat per diverses mancances que afecten tant a
la quantitat d'alumnes que es poden bene�ciar d'aquest servei, com a la qualitat del
servei que s'ofereix.

1https://inlab.fib.upc.edu/
2https://www.edubcn.cat/ca
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Per comen�car, aquest servei s'ofereix a tots els centres p�ublics i a alguns concertats,
per�o no hi ha un criteri clar que dicti a quins centres concertats se'ls ofereix el servei
i a quins no. L'�unic motiu pel qual un centre concertat rep el servei mentre que un
altre no �es perqu�e hist�oricament ha estat aix��.

A m�es, aquest servei no est�a centralitzat, sin�o que elCEBposa els recursos necessaris
per a que cada centre gestioni el transport dels seus alumnes. Aix�o, tot i que simpli�ca
la gesti�o del servei per part delCEB, pot suposar un problema important a l'hora
d'apro�tar els vehicles utilitzats, ja que es perd la possibilitat que dos estudiants que
vagin a diferents centres puguin compartir un mateix vehicle.

D'altra banda, tot i que cada centre gestiona el transport dels seus alumnes, la creaci�o
de les rutes dels vehicles es fa de forma manual, i utilitzant sempre la plani�caci�o de
l'any anterior. �Es a dir, en comptes de fer un nou conjunt de rutes a cada any escolar,
s'agafen les rutes de l'any anterior, s'eliminen els alumnes que ja no usen el servei,
i s'afegeixen els nou alumnes que el passen a utilitzar. Aix�o ha portat a que moltes
de les rutes que es realitzen no compleixin la normativa, sobretot respecte al temps
m�axim que pot estar un estudiant en el vehicle (per llei, no pot estar-hi m�es d'una
hora), motiu pel qual el consorci rep queixes constants per part de les fam��lies i del
S��ndic de Greuges.

Finalment, ens trobem que elCEBlicita les rutes dels centres en forma de lots (conjunts
de rutes que normalment contenen totes les rutes d'un o m�es centres) a diverses
empreses en concurs p�ublic, i �es la mateixa empresa, i no el consorci, la que marca el
preu d'aquests lots (elCEBmarca un m�axim). Aquest fet, a m�es de fer pr�acticament
impossible que empreses petites puguin entrar al concurs per falta de 
ota, deixa al
consorci en una posici�o inc�omoda, ja que al nom�es con�eixer el preu de tot un lot en
general, perd el cost concret de moltes de les rutes. A m�es, al no con�eixer el criteri a
l'hora de posar preus a les rutes, el consorci no �es capa�c de valorar la competitivitat
dels preus que s'ofereixen, cosa que pot suposar un malbaratament dels recursos de
qu�e disposa.

Amb l'objectiu d'intentar solucionar aquestes mancances, elCEBs'ha posat en con-
tacte amb el laboratori d'innovaci�o i recercainLab FIB per tal de dur a terme un
estudi de viabilitat sobre l'aplicaci�o d'algorismes d'enrutament en el seu servei actual.

Aquest estudi consisteix principalment en:

ˆ Analitzar les dades de qu�e disposa el CEB sobre el servei actual.

ˆ Estudiar les possibles solucions que es poden implementar per al problema.

ˆ Implementar la soluci�o seleccionada.

ˆ Tractar les dades per extreure la informaci�o necess�aria per a executar l'algoris-
me.

ˆ Experimentar utilitzant l'algorisme per a diversos escenaris i par�ametres dife-
rents.
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ˆ Analitzar els resultats obtinguts per a diferents escenaris.

Encara que pugui semblar que aquest estudi estigui �unicament enfocat a solucionar la
tercera de les mancances exposades anteriorment, cal tenir en compte que l'aplicaci�o
d'aquests algorismes tamb�e faria viable centralitzar la gesti�o de les rutes i fer possible
la compartici�o de vehicles entre centres.

A m�es, en cas de resultar favorables, des del consorci es vol utilitzar els resultats
d'aquest estudi per a introduir un canvi de paradigma en l'oferta del servei, de manera
que en comptes d'oferir transport segons el centre, s'ofereixi segons les caracter��stiques
concretes de cada alumne (mobilitat redu•�da, dist�ancia al centre, etc.).

Per acabar, amb les dades de les rutes prove•�des per un algorisme d'enrutament, el
consorci tindria informaci�o detallada (dist�ancia, temps, parades) de totes les rutes,
de manera que, si dispos�es de criteris sobre els preus, podria obtenir un control molt
m�es elevat sobre els preus de les rutes, que permetria canviar el model de licitaci�o i fer
possible fer blocs de rutes m�es redu•�ts, permetent que empreses m�es petites puguin
entrar a la licitaci�o.

1.1.3 Actors implicats

Els actors implicats, ostakeholders, s�on totes aquelles persones o entitats afectades
per o interessades en el desenvolupament del projecte. En aquest cas, hi ha actors
implicats directament en l'estudi de viabilitat i actors implicats en les seves possibles
conseq•u�encies:

Consorci d'Educaci�o de Barcelona

El CEB�es una organitzaci�o p�ublica que t�e com a objectiu millorar la gesti�o educativa
i fer-la m�es propera a la ciutadania. L'�Area d'Orientaci�o i Educaci�o Inclusiva del CEB
organitza i du a terme les gestions relacionades amb els centres d'educaci�o especial i,
en particular, �es des d'on es gestiona el servei de transport delsCEEs.

Centres d'Educaci�o Especial

S�on els centres que reben el servei i l'ofereixen als seus alumnes. Formen part del
desenvolupament del projecte perqu�e part de les dades amb les quals s'ha de treballar
provenen d'ells. A m�es, els resultats de l'estudi poden suposar que alumnes de centres
que �ns ara no rebien el servei passin a poder bene�ciar-se'n. En total, elCEBcoordina
un total de 33 centres.

Alumnes dels Centres d'Educaci�o Especial

S�on els usuaris del servei i els que es bene�ciaran de les millores que aquest estudi
pugui aportar, ja sigui perqu�e passin a rebre el servei o perqu�e en millori la qualitat.

Operadores de vehicles

S�on les empreses contractades pelCEBper a dur a terme les rutes dissenyades. Aquest
estudi pot implicar un canvi important en el model de licitaci�o que permeti a m�es
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operadores participar en el servei.

inLab FIB

L' inlab FIB �es el laboratori d'innovaci�o i recerca de la Facultat d'Inform�atica de
Barcelona de la Universitat Polit�ecnica de Catalunya (FIB - UPC), contractat pel
CEBper a dur a terme l'estudi de viabilitat. Dins de l'inLab FIB hi ha:

ˆ Equip de desenvolupament: format per dues persones, �es l'encarregat d'es-
tudiar el sistema, estudiar i desenvolupar els algorismes d'enrutament i �nal-
ment avaluar la viabilitat de la seva aplicaci�o en el sistema actual. Un d'aquests
dos membres �es l'autor d'aquest Treball de Fi de Grau, que s'encarregar�a del
gruix del desenvolupament. El segon desenvolupador tindr�a un paper de suport
i ajudar�a, principalment, en el tractament i extracci�o de les dades.

ˆ Expert en mobilitat i transport: s'encarrega d'aportar el seu coneixement
en la realitzaci�o de l'estudi, sobretot en l'estudi de les solucions a implementar.
La persona que realitza aquest rol �es la Dra. MªPaz Linares Herreros, professora
de la UPC i col· laboradora a l'inLab FIB i que, a m�es, �es la directora d'aquest
Treball de Fi de Grau.

ˆ L��der de projecte: s'encarrega de liderar el projecte i coordinar el desenvolu-
pament, aix�� com la comunicaci�o i l'intercanvi d'informaci�o amb el CEB. Aquest
l'assumeix la Marta Cuatrecasas Capdevila, cap de projectes TIC i coordinadora
de l'�area de Desenvolupament de Projectes de l'inLab FIB.

1.2 Abast

En aquesta secci�o s'estenen els objectius concrets que t�e aquest projecte, introdu•�ts a
la primera secci�o, i es presenten els obstacles que poden sorgir al llarg del desenvolu-
pament

1.2.1 Objectius

L'objectiu principal d'aquest projecte �es estudiar la viabilitat de l'aplicaci�o d'algoris-
mes d'enrutament per a la creaci�o del conjunt de rutes del servei de transport escolar
per als centres d'educaci�o especial de Barcelona.

A continuaci�o, es de�neixen una s�erie de �tes que, un cop complertes, s'haur�a complert
amb l'objectiu principal:

ˆ Analitzar les dades del servei actual delCEB.

ˆ Formalitzar matem�aticament el problema de la creaci�o de rutes.

ˆ Estudiar la complexitat del problema i els plantejaments que s'utilitzen actual-
ment per solucionar problemes similars, per a decidir el m�etode m�es adient per
a resoldre'l.
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ˆ Desenvolupar la soluci�o seleccionada per a resoldre el problema.

ˆ Dur a terme una experimentaci�o que permeti comparar diferents escenaris.

ˆ Validar i analitzar els resultats de l'algorisme.

1.2.2 Obstacles i riscos

Durant el desenvolupament del projecte, poden sorgir obstacles que endarrereixin la
plani�caci�o inicialment establerta i impedir que s'arribin a complir tots els objectius
presentats.

Degut a la naturalesa del projecte, el principal obstacle que pot sorgir �es la recaptaci�o
i estat de les dades. Com s'ha explicat en el context, el servei actual es gestiona
principalment de forma manual cosa que pot suposar que la informaci�o no estigui
actualitzada o no sigui exhaustiva. A m�es, a causa de la gesti�o descentralitzada del
servei (cada centre gestiona els seus alumnes) �es molt possible que les dades triguin
for�ca temps a ser prove•�des, ja que es necessita la contribuci�o de moltes entitats per
a recaptar-les.

Aquest desconeixement sobre les dades, per tant, suposa el principal obstacle per
al correcte desenvolupament del projecte, ja que hi ha parts claus del projecte, com
l'an�alisi, l'experimentaci�o i l'estudi dels resultats, que depenen directament d'aquestes
dades. Per sort, hi ha altres parts, com l'estudi de les possibles solucions i la seva
implementaci�o, que no en depenen directament.

D'altra banda, com es mostrar�a m�es endavant (concretament en la secci�o 2.1), aquest
projecte combina moltes extensions del conegutVehicle Routing Problem, incloent
alguna restricci�o addicional que no es troba en la literatura. Per tant, hi ha risc que
la implementaci�o i introducci�o d'aquestes restriccions en els algorismes desenvolupats
no siguin trivials, i alenteixin el ritme de desenvolupament.

1.3 Metodologia

Per a desenvolupar el projecte, dins l'equip de desenvolupament s'utilitzar�a una me-
todologia �agil de cicles curts (2 o 3 setmanes) basades en Scrum3. Per tant, es faran
breus reunions di�aries amb l'equip de desenvolupament (dailys) per a que tot l'equip
estigui informat sobre els aven�cos en el projecte, i reunions amb els clients a cada
�nal de cicle.

Aix�o ens permetr�a mantenir un contacte continu amb el client, que facilitar�a l'inter-
canvi de dades i ens permetr�a anar presentant l'estat del projecte a mesura que es
desenvolupa.

Per tal de validar i contrastar la correctesa de la soluci�o a implementar, es dur�a a
terme una experimentaci�o amb diferents inst�ancies del problema que representin dife-

3https://www.scrum.org/resources/what-is-scrum
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rents escenaris del servei i diverses con�guracions de par�ametres. Tamb�e s'extrauran
i s'estudiaran diversos indicadors de la qualitat de les solucions i de l'e�ci�encia com-
putacional de l'algorisme implementat.

A m�es, per comparar la bondat de les solucions obtingudes, es far�a una an�alisi com-
paratiu de l'algorisme implementat amb un model de programaci�o lineal entera, que
ens permetr�a calcular l'�optim en inst�ancies de dimensions redu•�des.

Finalment, per a refor�car la validaci�o, la directora d'aquest treball, l��der del projecte
i experta en optimitzaci�o i problemes derouting, supervisar�a el desenvolupament al
llarg de tot el projecte.
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Cap��tol 2

Estudi del problema

2.1 Formalitzaci�o del problema

Com s'ha presentat en el cap��tol anterior, aquest projecte es centra principalment
en el desenvolupament d'una soluci�o que ens permeti trobar un conjunt de rutes que
portin a tots els estudiants al seu centre corresponent seguint un seguit de restriccions
determinades. En la literatura, la versi�o b�asica d'aquest problema d'optimitzaci�o rep
el nom deProblema d'Enrutament de Vehicles, en angl�es, Vehicle Routing Problem
(VRP), introdu•�t per primer cop a (Dantzig i Ramser 1959) amb el nom deThe Truck
Dispatch Problem, i �es una generalitzaci�o del cl�assicTravelling Salesman Problem
(TSP). El cas que s'estudia en aquest treball, per�o, est�a subjecte a diverses restriccions
que fan que el problema sigui for�ca m�es complex.

Vehicle Routing Problem

El Vehicle Routing Problem(VRP) (Toth i Vigo 2002) resol la q•uesti�o: "Quin �es el
conjunt de rutes �optim per a que una 
ota de vehicles reparteixi b�ens a un conjunt de
clients?"

La versi�o b�asica del VRPconsidera que els clients s�on punts �xos (nodes d'un graf), que
la 
ota de vehicles �es homog�enia (tots els vehicles tenen les mateixes caracter��stiques),
que tots els vehicles parteixen del mateix punt i que nom�es hi poden tornar un cop
�nalitzada la ruta. L'objectiu �es minimitzar el cost total de repartir els b�ens a tots
els clients.

A la literatura podem trobar forces variants d'aquest problema, cadascuna afegint
alguna restricci�o diferent. Les restriccions addicionals que ens trobem en el nostre
problema corresponen a les seg•uents variants:

ˆ Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD)

En aquesta variant, ens trobem que els vehicles han de transportar productes
des d'un punt d'origen (pickup) a un de dest�� (delivery). Aquest fet implica
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l'addici�o de restriccions de preced�encia entre els nodes d'origen i dest�� de cada
producte, i la restricci�o que ambd�os nodes de cada producte han de ser visitats
pel mateix vehicle.

El nostre problema cont�e aquesta restricci�o, ja que els alumnes s'han de passar
a recollir abans de portar-los a l'escola.

ˆ Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW)

Aquesta variant introdueix la noci�o de �nestres de temps als nodes del problema
b�asic. �Es a dir, un vehicle ha de passar per un node dins d'un rang de temps
determinat (cada node pot tenir una �nestra diferent).

En el nostre cas, trobem les �nestres de temps en l'arribada als centres, que
tenen un horari d'entrada marcat.

ˆ Dial-a-Ride Problem (DARP)

Quan el que es transporta no s�on productes o mercaderies, sin�o persones, el
VRPpassa a anomenar-seDial-a-Ride ProblemDARP(Cordeau i Laporte 2007).
Aquesta extensi�o del VRPinclou diverses restriccions addicionals pr�opies del
transport de persones. Entre aquestes restriccions es troben les dues ja presen-
tades anteriorment en aquesta secci�o (or��gen/dest�� i �nestres de temps). A m�es,
tamb�e s'introdueix el concepte de temps de viatge (ride time), de manera que
es limita el temps que una persona pot estar en un vehicle (a difer�encia d'en el
VRP, en el que el temps que passa un producte en un vehicle �es irrellevant).

Aix�� doncs, donat que en el nostre problema es transporten estudiants, estem
davant d'un DARPamb restriccions addicionals.

ˆ Heterogeneous Vehicle Routing Problem (HVRP)

En aquesta variant, es deixa de considerar que tots els vehicles s�on iguals (
ota
heterog�enia), i cada tipus de vehicle t�e les seves caracter��stiques pr�opies (capa-
citat i cost).

Donat que la 
ota de la qual disposa el consorci consta de taxis, taxis adaptats,
microbusos, microbusos adaptats i busos, ens trobem davant d'unVRPamb
aquesta restricci�o afegida.

ˆ Vehicle Routing Problem with Compatibility Constraints (VRPCC)

Aquesta variant introdueix incompatibilitats entre nodes i vehicles. �Es a dir,
no tots els vehicles s�on compatibles amb els productes que s'han de recollir i
distribuir. En aquesta variant, els vehicles no tenen una sola capacitat, sin�o que
tenen diferentsrecursosque els productes ocupen, de manera que un vehicle �es
compatible amb un node si, i nom�es si, consta delrecurs que el producte del
node necessita.

En el nostre problema, ens trobem el cas d'estudiants amb mobilitat redu•�da i
amb cadira de rodes, que nom�es poden ser portats per vehicles adaptats. Aix��
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doncs, els vehicles passen de tenir capacitat a tenir dosrecursos: capacitat
est�andard i capacitat adaptada.

ˆ Vehicle Routing Problem with Con�gurable Vehicle Capacity (VRPCVC)

Aquesta variant �es una extensi�o delVRPCC, introdu•�nt no nom�es diversos tipus
de recursos, sin�o que permetent que un mateix vehicle tingui diverses con�gu-
racions derecursospossibles. Aquesta con�guraci�o, per�o, es decideix abans de
que el vehicle surti del seu node d'origen, i es mant�e �xe durant tota la seva
ruta. Tot i que aix�o pot semblar equivalent a tenir diversos tipus de vehicles,
cadascun amb una �unica con�guraci�o, no �es aix��, ja que si transform�essim un
tipus de vehicle amb 3 con�guracions possibles en 3 tipus de vehicles diferents,
no podr��em controlar que no s'utilitzessin m�es vehicles dels que es disposa sense
afegir restriccions addicionals.

En el nostre problema, ens trobem que els microbusos i busos adaptats es poden
modi�car el nombre de seients est�andard disponibles per tal d'allotjar m�es o
menys cadires de rodes. Per exemple, un bus adaptat de 15 places est�andard es
pot convertir en un bus amb 11 places est�andard i 1 pla�ca per cadira de rodes,
en un amb 7 places est�andard i 2 per cadira de rodes, etc.

A m�es de les restriccions introdu•�des d'aquestes variants, el nostre problema cont�e
una restricci�o i una caracter��stica addicionals, que no es troben en la literatura:

ˆ Restriccions de compartici�o

En la variant VRPPDintrodu•�da, a l'hora de recollir una persona nom�es es t�e en
compte que aquesta hi c�apiga dins del vehicle.

En el nostre cas, per�o, hem de tenir en compte que certs estudiants no poden
compartir trajecte amb d'altres. Per exemple, alguns dels estudiants que es
recullen poden tenir alteracions importants de conducta que fan perill�os que
comparteixi trajecte amb segons quins altres alumnes, o tamb�e es possible que
els centres no vulguin que dos alumnes d'edats molt diferents (es transporten
alumnes de 4 �ns a 16 anys) comparteixin el mateix vehicle. Per tant, hem
d'afegir la restricci�o addicional d'incompatibilitat d'estudiants a l'hora de saber
si un vehicle pot recollir a un estudiant.

Formulaci�o �nal del problema

Amb totes les variants i restriccions addicionals descrites a la secci�o anterior, acabem
tenint un Heterogeneous Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery, Time
Windows and Con�gurable Vehicle Capacity(HVRPPDTWCVC) i incompatibilitat entre
alumnes.

Donat que el que es transporta s�on persones, podem considerar el problema com una
versi�o extesa delDARP, de manera que el que tindriem en realitat �es unHeterogeneous
Dial-a-Ride Problem with Con�gurable Vehicle Capacity(HDARPCVC) i incompatibili-
tat entre alumnes.
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2.2 Formulaci�o matem�atica del problema

Un cop formalitzat el problema, i havent identi�cat totes les seves caracter��stiques,
en aquesta secci�o s'introdueix la formulaci�o matem�atica del problema, en forma de
model de programaci�o lineal entera (ILP). Donat que les formulacions b�asiques del
VRPi algunes de les seves extensions poden ser trobades a (Toth i Vigo 2002), i les
del DARPa (Cordeau i Laporte 2007), a continuaci�o nom�es es presenta la formulaci�o
del problema que tractem en aquest treball, �es a dir, elHDARPCVCamb restriccions de
compartici�o.

2.2.1 Representaci�o

Representem una inst�ancia del nostre problema com un graf dirigitG = ( N; A). El
conjunt de nodesN �es la uni�o de tots els nodes de recollida i deixada dels alumnes
i els nodes corresponents als or��gens i destins dels vehicles. Un arc pertany aA si
compleix alguna de les seg•uents condicions:

ˆ L'arc va des de l'origen d'un vehicle al dest�� del mateix vehicle.

ˆ L'arc va des de l'origen d'un vehicle al node de recollida d'un estudiant.

ˆ L'arc va des d'un node d'estudiant a un altre node d'estudiant.

ˆ L'arc va des del node de deixada d'un estudiant al dest�� d'un vehicle.

Cada alumnes t�e associat un node de recollidaos, un de deixadads i un temps
m�axim de viatge Ts. Aquest temps m�axim de viatge es calcula segons el temps que
cada estudiant triga en anar directament des de casa seva �ns al centre escolar, de
manera que s'assegura que un estudiant no passi un temps desproporcionat dins d'un
vehicle. Per un nodep qualsevol, de�nim [b�

p ; b+
p ] com la �nestra de temps en la que

un vehicle es pot presentar al nodep. Un node p tamb�e t�e un cert temps de servei
Tp i una certa c�arrega lpr per cadarecurs r 2 R. Sempre es compleix que per cada
estudiant s 2 S i per cada recursr 2 R, los r = � lds r . A m�es, cada alumne tamb�e
t�e associat un conjunt d'alumnesSs amb els quals no pot compartir vehicle. Aix�o �es
sempre rec��proc, �es a dir, donats dos estudiantss; c 2 S, s 2 Sc $ c 2 Ss. Aquest fet
�es important per al funcionament del model.

D'altra banda, cada vehiclev 2 V t�e un conjunt de con�guracions Cv. Cada con-
�guraci�o c 2 Cv t�e una capacitat qcr per cada recursr 2 R. Cada vehicle t�e una
seq•u�encia de nodes als que visita que rep el nom de ruta. A m�es, cada vehicle tamb�e
t�e tres par�ametres P v

B , P v
D i P v

T que determinen, respectivament, el preu base, el preu
per unitat de dist�ancia i el preu per unitat de temps.

2.2.2 Par�ametres i conjunts

A continuaci�o es presenta una llista exhaustiva de tots els par�ametres i conjunts
utilitzats en el model, diversos dels quals s'han introdu•�t en l'apartat anterior:
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ˆ Conjunt de recursosR.

ˆ Conjunt d'estudiants S. Per cada estudiants 2 S tenim:

{ Node de recollidaos.

{ Node de deixadads.

{ Temps m�axim de viatge Ts.

{ Conjunt d'estudiants incompatiblesSs.

ˆ Conjunt de vehiclesV. Per cada vehiclev 2 V tenim:

{ Node d'origenov.

{ Node de dest��dv.

{ Conjunt de con�guracions possiblesCv. Cada con�guraci�o c 2 Cv t�e una
capacitat Qvcr per cada recursr 2 R.

{ Cost base d'utilitzar el vehicleP v
B .

{ Cost per unitat de dist�ancia d'utilitzar el vehicle P v
D .

{ Cost per unitat de temps d'utilitzar el vehicleP v
T .

ˆ Conjunt de nodesN . Per cada noden 2 N tenim:

{ Finestra de temps en la que un vehicle es pot presentar [b�
n ; b+

n ].

{ Temps de serveiTn .

{ C�arrega Lnr per cada recursr 2 R.

Sobre el conjunt de nodesN , de�nim el subconjunt de nodesNS � N com el
conjunt de tots els nodes associats a estudiants.

ˆ Conjunt d'arcs A. Per cada arc (i; j ) 2 A tenim:

{ Temps de viatgeTij .

{ Dist�ancia D ij .

ˆ M constant arbitr�ariament gran.

2.2.3 Variables

A m�es dels par�ametres i conjunts, el model utilitza diverses variables:

ˆ 8v 2 V, 8i 2 N :

xvi =

(
1 si el vehiclev passa pel nodei
0 altrament
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ˆ 8v 2 V, 8(i; j ) 2 A:

xvij =

(
1 si el vehiclev passa per l'arc (i; j )
0 altrament

ˆ 8v 2 V, 8c 2 Cv:

yvc =

(
1 si el vehiclev utilitza la con�guraci�o c
0 altrament

ˆ 8v 2 V, 8s 2 S, 8c 2 Ss, zvsc variable bin�aria de decisi�o utilitzada en les
restriccions de compartici�o.

ˆ 8v 2 V, 8i 2 N , tvi �es el moment en el que el vehiclev comen�ca el servei al
node i .

ˆ 8v 2 V, 8r 2 R, 8i 2 N , lvri �es la c�arrega de recurs r del vehiclev despr�es de
realitzar el servei del nodei .

2.2.4 Funci�o objectiu

La funci�o objectiu �es la encarregada de decidir quina �es la millor soluci�o. Per fer-ho,
a partir d'una soluci�o calcula un valor que busca minimitzar o maximitzar.

En el cas dels problemes de la fam��lia delVRP, aquesta pot variar molt, per�o sovint
es busca minimitzar el nombre de vehicles usat, el cost de la 
ota, i, m�es recentment,
reduir al m��nim les emissions dels vehicles usats.�Es molt com�u que la funci�o objectiu
tingui en compte m�es d'un d'aquests objectius (en aquests casos, es parla de funcions
multiobjectiu), sovint amb diferents prioritats. Per exemple, podr��em buscar mini-
mitzar el cost de la 
ota utilitzada, procurant que les emissions siguin tamb�e el m�es
redu•�des possible.

En la fam��lia del DARP, un concepte que passa a ser molt rellevant �es el temps de viatge
de les persones, i, com a conseq•u�encia, minimitzar el temps que aquestes passen dins
d'un vehicle �es una de les funcions objectiu m�es comunes. En les versions del problema
on no �es obligatori donar servei a totes les persones, maximitzar el nombre de persones
que s�on transportades acostuma a ser part de la funci�o objectiu.

En el nostre cas, per�o, la funci�o objectiu nom�es t�e en compte els costos de les rutes, ja
que, com s'ha explicat a l'apartat 2.2.1, el temps m�axim de viatge de cada estudiant
es limita segons el temps que es trigaria en anar directament des de la seva llar al seu
centre escolar i, per tant, ja es garanteix una qualitat de servei m��nima i un temps
de viatge redu•�t. A m�es, en el problema que s'ha plantejat, no es considera que cap
estudiant es quedi sense transport.

El cost d'una ruta es calcula tenint en compte el vehicle que la realitza, el temps que
dura i la dist�ancia que recorre. Segons el tipus de vehicle, el cost pot variar m�es o
menys depenent de la ruta. Per exemple, el preu d'una ruta realitzada per un taxi
varia molt en funci�o de la dist�ancia i temps, mentre que una realitzada per un autob�us
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t�e un preu m�es estable. A la pr�actica, aix�o es tradueix en els tres par�ametres de preu
(PB , PD i PT ) introdu•�ts en la secci�o anterior.

2.2.5 Model de programaci�o lineal entera

min
X

v2 VC

((1 � xvov dv )(P v
B + P v

D

X

(i;j )2 A

xvij D ij + P v
T (

X

(i;j )2 A

(xvij Tij ) +
X

i 2 V

(xvi Ti )))) (2.1)

subjecte a
X

c2 Cv

yvc = 1 8v 2 V (2.2)

X

v2 V

X

j :( i;j )2 A

xvij = 1 8i 2 NS (2.3)

X

j :(os ;j )2 A

xvos j �
X

j :( j;d s )2 A

xvjd s = 0 8v 2 V; s2 S (2.4)

X

j :(ov ;j )2 A

xvov j = 1 8v 2 V (2.5)

X

j :( j;i )2 A

xvji �
X

j :( i;j )2 A

xvij = 0 8v 2 V; i 2 N (2.6)

X

j :( j;d v )2 A

xvjd v = 1 8v 2 V (2.7)

X

j :( i;j )2 A

xvij = xvi 8 2 V; i 2 N (2.8)

b�
i xvi � tvi � b+

i xvi 8i 2 N (2.9)

tvi + Tij � (tvj + M (1 � xvij )) � 0 8v 2 V;(i; j ) 2 A (2.10)

Tds + tvds � tvos � Ts 8v 2 V; s2 S (2.11)

(lvri + L jr � lvrj ) � (1 � xvij )M � 0 8v 2 V; r 2 R; (i; j ) 2 A (2.12)

(lvri + L jr � lvrj ) + (1 � xvij )M � 0 8v 2 V; r 2 R; (i; j ) 2 A (2.13)

Los r xvos � lvro s 8v 2 V; r 2 R; s 2 S (2.14)
X

c2 Cv

(yvcQvcr ) � lvro s 8v 2 V; r 2 R; s 2 S (2.15)

lvrd s � 0 8v 2 V; s2 S (2.16)
X

c2 Cv

(yvcQvcr ) + Lds � lvrd s 8v 2 V; s2 S (2.17)

lvro v = 0 8v 2 V; r 2 R (2.18)

zvsc + zvcs = 1 8v 2 V; s2 S; c2 Ss (2.19)

tds v � tocv � M zvsc 8v 2 V; s2 S; c2 Ss (2.20)
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amb domini

xvi 2 f 0; 1g 8v 2 V; i 2 N (2.21)

xvij 2 f 0; 1g 8v 2 V;(i; j ) 2 A (2.22)

yvc 2 f 0; 1g 8v 2 V; c2 Cv (2.23)

t i 2 R+ 8i 2 N (2.24)

lvi 2 N [ f 0g 8v 2 V; i 2 N (2.25)

zvsc 2 f 0; 1g 8v 2 V; s2 S; c2 Ss (2.26)

La primera restricci�o (2.2) obliga que cada vehicle nom�es utilitzi una con�guraci�o.
Les restriccions (2.3) i (2.4) asseguren que tots els estudiants siguin recollits i portats
�ns a les seves destinacions. Les restriccions (2.5), (2.6) i (2.7) gestionen el 
ux
dels vehicles, assegurant la continu•�tat de les rutes que realitzen. La restricci�o (2.8)
estableix el valor d'unes variables per a poder utilitzar-les en altres restriccions.

La restricci�o (2.9) assegura que els serveis de cada node es donin dins les �nestres de
temps corresponents. La restricci�o (2.10) assegura la linealitat temporal de les rutes,
i la (2.11) evita que els estudiants sobrepassin el temps m�axim que poden estar dins
del vehicle.

Les restriccions (2.12 - 2.18) asseguren la que la ocupaci�o dels vehicles mai sobrepassi
la capacitat m�axima, i que es vagi alterant a mesura que es van recollint i deixant
estudiants.

Finalment, les restriccions (2.18 - 2.20) s'encarreguen que cap estudiant estigui en un
vehicle a la vegada que un altre estudiant incompatible.

Les �ultimes restriccions (2.21 - 2.26) estableixen el domini de les variables.

2.3 Estat de l'art

Com s'ha explicat a la secci�o anterior, ens trobem davant d'una versi�o delVRPamb
nombroses restriccions addicionals. Pel que fa a la tractabilitat, elVRP�es una gene-
ralitzaci�o del TSP, problema en qu�e es vol trobar el circuit de cost m��nim que visiti
tots els v�ertexs d'un graf (cam�� Hamiltoni�a de cost m��nim). El TSP�es equivalent al
VRPquan el nombre de vehicles �es igual a 1.

Est�a demostrat que el TSP�es un problema NP-Completen la seva versi�o decisional
i NP-Dif ��cil en la d'optimitzaci�o (Papadimitriou 1994). Donat que el VRP�es una
generalitzaci�o del TSP, la versi�o d'optimitzaci�o del VRP�es tamb�e NP-Dif ��cil . Aix�o
signi�ca que a menys queP = NP, no �es possible obtenir una soluci�o �optima per a
una inst�ancia del problema en temps polin�omic en funci�o de la mida de l'entrada.

Resoldre un problemaNP-Dif ��cil �es molt cost�os tant en temps com en recursos,
per aix�o sovint, per resoldre'ls es tenen en compte tant m�etodes que donen solucions
exactes per�o amb un cost molt elevat, com m�etodes que donen solucions aproximades
en un temps assumible.
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M�etodes exactes

El m�etode exacte principal per a resoldre problemes de l'estil delVRP�es modelar-
los com a problemes de programaci�o linear entera i utilitzar algorismes basats en
Rami�caci�o i Poda , en angl�esBranch-And-Bound (Toth i Vigo 2002). Entre aquest
algorismes, trobem elBranch-And-Cut (Araque G et al. 1994), i m�es recentment,
el Branch-Cut-And-Price (Gauvin, Desaulniers i Gendreau 2014, Pecin et al. 2017).
Ambd�os m�etodes s�on algorismes h��brids que convinen elBranch-and-Bound amb
altres m�etodes per a solucionar m�es e�cientment els problemes de programaci�o lineal
entera generats.

Tot i les recents millores en els m�etodes exactes, aquests s�on nom�es utilitzats en
versions b�asiques delVRPo amb poques extensions, com elHVRP, el VRPTWo el VRPPD,
on hi ha un nombre m�es redu•�t de restriccions, i s'acostumen a utilitzar per a inst�ancies
petites dels problemes. Per exemple, en elbenchmarkpresentat a (Uchoa et al. 2017),
l'algorisme deBranch-Cut-And-Price de (Pecin et al. 2017) aconsegueix obtenir la
soluci�o �optima per a inst�ancies del problema amb un nombre de nodes entre 100 i 250
amb un temps d'execuci�o que varia des de menys 5 hores en els casos m�es r�apids �ns
a 11 dies en la inst�ancia m�es complexa. Tot i que elbenchmarkcont�e inst�ancies de
�ns a 1000 nodes, per aquest m�etode exacte no s'han executat inst�ancies de m�es de
250 nodes, ja que s'estima que una amb 300 nodes trigaria aproximadament 17 dies
en executar-se.

M�etodes aproximats

Tot i que no donen la soluci�o �optima, els m�etodes aproximats donen solucions que
s'hi acosten a canvi de fer-ho en un temps assumible. Donada la complexitat delVRP
i els seus derivats, la gran part de la recerca est�a dedicada a aquest tipus de m�etodes,
que permeten trobar una soluci�o per inst�ancies de mida real en temps assumibles. Hi
ha diversos m�etodes que es poden utilitzar per a resoldre problemes com elVRP, per�o
els m�es comuns s'agrupen en les seg•uents tres fam��lies:

ˆ Heur��stiques

Una heur��stica �es una t�ecnica que dep�en del problema en q•uesti�o i intenta trobar
solucions bones explotant les seves caracter��stiques intr��nseques.

Pel cas delVRPi de les seves extensions m�es b�asiques (VRPTWi VRPPD), i ha una
gran varietat d'heur��stiques. Per exemple, les proposades a Bornd•orfer et al.
(1997) i Bodin and Sexton (1986) per alDARPcomencen agrupant els usuaris
en cl�usters i despr�es procedeixen a crear una ruta en cadascun.

Un altre tipus d'heur��stica molt utilitzada per al VRP�es el regret insertion sche-
me, un m�etode gen�eric que (Potvin i Rousseau 1993) van adaptar per a resoldre
el VRPTW. Aquest m�etode consisteix en anar afegint cada sol· licitud de viatge
en aquella ruta que tingui unpenedimentm�axim, �es a dir, a l'hora d'afegir un
usuari a una ruta, no nom�es es t�e en compte el cost que t�e l'addici�o, si no que
s'intenta minimitzar l'augment del cost en les sol· licituds seg•uents. A (Diana
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i Dessouky 2004) es presenta una nova heur��stica d'inserci�o seguint elregret
insertion schemeper a solucionar inst�ancies de gran escala delDARP.

ˆ Metaheur��stiques

A difer�encia de les heur��stiques, les metaheur��stiques s�on independents del pro-
blema i, s�on especialment e�caces en inst�ancies de problemes de mida gran.
Entre els m�es coneguts, trobem elHill Climbing, la Cerca Tab�u, el Simulated
Annealing i els algorismes gen�etics.

A (Cordeau i Laporte 2007) es presenta, juntament amb la formulaci�o delDARP,
una Cerca Tab�u que utilitza dos operadors: un de recol· locaci�o d'usuaris entre
rutes i un de millora de ruta. A (Atahran, Lent�e i T'kindt 2014), s'introdueix
un algorisme gen�etic per a resoldre elDARPamb 
ota heterog�enia, i a (Braekers,
Caris i Janssens 2014) �es presenta unDeterministic Annealing per al DARPamb

ota heterog�enia i m�ultiples or��gens de vehicles.

ˆ Relaxaci�o de Programaci�o Lineal Entera

Tot i que els problemes de programaci�o lineal entera pertanyen, en general, a la
classeNP-Dif ��cils , un m�etode habitual per a trobar una soluci�o aproximada
e�cientment �es relaxar les variables enteres a variables cont��nues i transformar
les restriccions en inequacions, de manera que es passa de resoldre un problema
de programaci�o lineal entera a un de programaci�o lineal. Despr�es, es calcula una
soluci�o �optima per al nou problema i es transforma en una soluci�o aproximada
del problema original assignant les variables que s'havien relaxat a un valor
v�alid.

Aquest m�etode s'acostuma a utilitzar per a establir cotes m�aximes per a altres
m�etodes, de manera que es tinguin valors orientatius sobre la qualitat de les
solucions obtingudes.

Conclusions

A causa de la complexitat del problema que es tracta en aquest projecte i a la mida
de les inst�ancies que s'han de tractar, es descarten els m�etodes exactes com a viables.
A m�es, els m�etodes exactes requereixen desolvers, com CPLEX 1 o Gurobi 2, les
llic�encies dels quals tenen preus que no s�on assumibles en aquest projecte. Per aquest
mateix motiu, tamb�e es descarta utilitzar relaxaci�o de programaci�o lineal entera.

Aix�� doncs, ens quedem nom�es amb dues opcions: heur��stiques i metaheur��stiques.
Les heur��stiques estudiades, per�o, s�on massa simples i estan enfocades a resoldre
les versions m�es b�asiques delVRPi del DARP, sense tenir en compte moltes de les
restriccions que tractem en aquest problema. De fet, diverses d'aquestes heur��stiques
s�on utilitzades per les metaheur��stiques proposades en molts articles. Per exemple, la
metaheur��stica proposada a (Braekers, Caris i Janssens 2014) utilitza, entre d'altres,

1https://www.ibm.com/analytics/cplex-optimizer
2https://www.gurobi.com/
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l'heur��stica proposada a (Potvin i Rousseau 1993). Per tant, concloem que la millor
opci�o �es implementar una metaheur��stica.

2.4 Selecci�o de l'algorisme

Com a conclusi�o de l'estat de l'art, i despr�es de realitzar una cerca exhaustiva en la
literatura dedicada a resoldre problemes de l'estil del qu�e es tracta en aquest treball,
s'ha seleccionat dos treballs en concret que han estat d'especial inter�es per a escollir
la soluci�o a implementar.

ˆ Exact and meta-heuristic approach for a general heterogeneous dial-
a-ride problem with multiple depots , K. Braekers, A. Caris, G. Jans-
sens (Braekers, Caris i Janssens 2014)

Aquest article presenta dos models de programaci�o lineal, un algorisme de Rami-
�caci�o i Poda, i una metaheur��stica per a resoldre elDARPamb 
ota heterog�enia
i m�ultiples depots (punts d'origen dels vehicles), tot i que no considera incom-
patibilitats a l'hora de compartir vehicle ni les con�guracions m�ultiples. En
l'article es proposa un algorisme metaheur��stic anomenatDeterministic Annea-
ling, una versi�o determinista delSimulated Annealing. A m�es, �es molt detallat a
l'hora d'exposar l'estructura algor��smica, fent incisos en detalls implementatius
per a obtenir un resultat e�cient.

ˆ M�odul d'assignaci�o i routing d'un sistema de transport a la deman-
da, G. Recio (Recio 2019)

En aquest treball, es desenvolupa un algorisme d'enrutament per alServei de
transport especialde Barcelona. El problema que es treballa t�e caracter��stiques
similars al que es planteja en aquest projecte, ja que tracta tamb�e un proble-
ma de transport de persones amb vehicles adaptats. Tot i aix�o, pel fet que
no tracta cap de les restriccions addicionals a les quals es fa front en aquest
treball, i que les dimensions de les inst�ancies amb qu�e s'experimenta s�on for�ca
m�es redu•�des que les nostres, s'ha decidit fer una nova implementaci�o, en lloc
d'estendre la soluci�o implementada per Recio. Aquesta soluci�o proposada �es
una metaheur��stica basada en Cerca Tab�u, acompanyada d'una formulaci�o de
programaci�o lineal entera.

Degut a les similituds amb el problema que es tracta en aquest treball, i a la profun-
ditat amb qu�e s'expliquen els detalls de la implementaci�o, s'ha decidit dur a terme
una adaptaci�o del Deterministic Annealing proposat per Braekers, Caris i Janssens,
juntament amb algun concepte treballat per Recio.
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Cap��tol 3

Desenvolupament de l'algorisme

En aquest cap��tol s'explica el desenvolupament de l'algorisme proposat per a soluci-
onar el problema. Primer s'introdueix la estructura general de la meta-heur��stica, i a
continuaci�o s'entrar�a en m�es detall en les parts que la composen.

Com s'ha explicat en el cap��tol anterior, l'algorisme desenvolupat �es una adaptaci�o de
la meta-heur��stica proposada a (Braekers, Caris i Janssens 2014), per aquest motiu,
diversos aspectes de l'algorisme que s'explicaran a continuaci�o provenen d'aquest
article. S'ha decidit explicar-los tamb�e en aquest treball amb l'objectiu de fer-lo
el m�es autocontingut possible.

3.1 Deterministic Annealing

El Deterministic Annealing, introdu•�t com a Threshold acceptinga (Dueck i Scheuer
1990), �es un algorisme de prop�osit general (meta-heur��stica) per a solucionar pro-
blemes d'optimitzaci�o combinatoris i es situa en la categoria de meta-heur��stiques
basades en cerca local.�Es una variant de la m�es coneguda meta-heur��sticaSimulated
Annealing, per�o t�e una estructura m�es simple, menys hiperpar�ametres (par�ametres
que s'han d'introduir manualment) i �es determinista.

L'algorisme comen�ca generant una soluci�o inicial utilitzant una heur��stica que dep�en
del problema en q•uesti�o. Un cop generada, es passa a la fase iterativa de l'algorisme,
on a cada iteraci�o es genera una soluci�o nova aplicant uns certs operadors a la soluci�o
actual. Si aquesta nova soluci�o �es millor que la anterior, es selecciona com a soluci�o
actual i es continua. Si la nova soluci�o �es pitjor que l'actual es selecciona com a nova
soluci�o actual si i nom�es si la difer�encia entre les puntuacions de les solucions �es inferior
a un cert llindar (d'aqu�� el nom de threshold accepting). Aquest llindar es va reduint
al llarg de la cerca, �ns que nom�es es seleccionen solucions que milloren l'actual. En
tot moment es conserva una c�opia de la millor soluci�o trobada �ns al moment, i en el
cas que es porti moltes iteracions sense millorar-la, es descarta la soluci�o actual i es
repr�en la cerca des d'aquesta. Aquesta fase iterativa �nalitza quan s'assoleix algun
criteri d'aturada, que varia segons el tipus de problema, i pot estar relacionat tant
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amb la qualitat de la soluci�o trobada �ns al moment com amb el nombre d'iteracions
dutes a terme, o incl�us els recursos (normalment temps) consumits.

Algorithm 1: Pseudocodi Deterministic Annealing
Entrada: Llindar inicial T
Entrada: Nombre d'iteracions m�axim sense milloraI Max

O  operadors de cerca
C  0
SA  GeneraSolucioInicial()
SM  SA

while no es compleix criteri de �nalitzaci�o do
M  Fals
forall o 2 O do

NS  GeneraSolucionsVeines( SA , o)
NM  millor soluci�o de NS

if NM > SA then
SA  NM

if NM > SM then
SM  NM

M  Cert
else if SA � NM < T then

SA  NM

T  CalculaNouLlindar( T )

if no M then
C  C + 1

if C > I Max then
C  0
T  CalculaNouLlindar( T )
SA  SM

La complexitat tant dels operadors com de la heur��stica de generaci�o inicial pot
variar molt, per�o quan es desenvolupen meta-heur��stiques, sovint (com en aquest
projecte) s'utilitzen operadors senzills i r�apids, que permeten a l'algorisme explorar
un conjunt de solucions m�es gran, apro�tant la capacitat i velocitat de computaci�o
dels ordinadors actuals. En aquest projecte, s'utilitza una heur��stica d'inserci�o en
paral· lel per a generar les solucions inicials, i quatre operadors per generar noves
solucions a partir de la inicial.

3.2 Estructura de les dades

Abans d'explicar la heur��stica de generaci�o inicial i els operadors, i per tal de poder
fer-ho en profunditat en les seg•uents seccions, en aquesta s'introdueix l'estructura de
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les dades que s'ha utilitzat en la implementaci�o de l'algorisme.

Com s'ha explicat en la secci�o 2.2, en aquest problema tenim dues entitats b�asiques
de les que deriva tota la informaci�o: els estudiants i els vehicles. A m�es, disposem
de dos tipus d'informaci�o: est�atica i din�amica. La informaci�o est�atica �es tota aquella
que no canvia al llarg de l'execuci�o de l'algorisme, mentre que la din�amica va variant
al llarg del temps.

A nivell d'implementaci�o, s'han creat les classes que es poden veure en el diagrama
UML de la �gura 3.1. No s'han afegit cap dels m�etodes de les classes per tal que el
diagrama fos llegible i d'una mida adient.
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Figura 3.1: Diagrama UML de les classes utilitzades en la heur��stica
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Com es pot observar, s'han creat diverses classes per a agrupar certes funcionalitats
i separar les dades din�amiques de les est�atiques.

ˆ La classeNode �es una classe abstracta que agrupa les dades comunes dels nodes
(ja siguin de vehicle o d'estudiant).

{ Els Nodes d'estudiant tenen, a m�es, un ��ndex de matriu, indicant la �la
i columna que ocupen en les matrius OD1, i una adre�ca, usada per a crear
una sortida llegible.

{ Els Nodes de vehicle no tenen cap informaci�o addicional, i representen
l'inici i el �nal de la ruta dels vehicles.

ˆ La classeEstudiant cont�e la informaci�o dels estudiants: un codi, el temps
m�axim de viatge, un llistat dels estudiants incompatibles, la c�arrega que ocupen,
i els nodes de recollida i deixada.

ˆ La classeC�arrega representa els recursos que els estudiants ocupen i els vehicles
posseeixen.

ˆ La classeNode en ruta representa la posici�o d'unNode d'estudiant dins la
ruta d'un vehicle en particular. Cont�e quatre informacions addicionals:

{ El temps m��nim i m�axim per arribar s�on cotes m�es ajustades de la �nestra
de temps del node, que permeten dur a terme la inserci�o m�es r�apidament,
detectant abans les incompatibilitats temporals.

{ La c�arrega despr�es del servei indica la ocupaci�o dels recursos del vehicle
just despr�es de realitzar el servei en el node en q•uesti�o.�Es necessari per
veure r�apidament si un node pot ser inserit despr�es d'aquest.

{ La c�arrega m�axima �ns al �nal de la ruta permet saber la capacitat ne-
cess�aria de cada recurs que s'ha de tenir per poder fer la ruta. Aix�o permet
escollir la con�guraci�o del vehicle m�es adient.

ˆ La classeCon�guraci�o representa una con�guraci�o possible d'un cert tipus de
vehicle, i t�e un nom, els tres par�ametres de preu, i una c�arrega associada.

ˆ La classeVehicle representa la part est�atica dels vehicles, i t�e un codi, dos
nodes de vehicle (inici i �nal), un seguit deNodes en ruta representant la
ruta del vehicle, i unaCapacitat . Aquests dos �ultims elements representen la
part din�amica del vehicle.

ˆ La classeCapacitat gestiona les possibles con�guracions d'un vehicle, i mant�e,
en tot moment, un llistat indicant quines de les possibles con�guracions s�on
v�alides per a la ruta actual del vehicle.

1Una matriu origen-dest�� (OD) �es una matriu en la que cada �la i columna representa un lloc, i
cada cel· la representa el temps (o dist�ancia, cost. . . ) en anar d'un punt a l'altre. Per exemple, en
una matriu de temps, el valor la cel· la i; j seria el temps que es triga en viatjar del punti al punt
j . Tot i que en general no �es sempre aix��, totes les nostres matrius seran quadrades, i la diagonal
contindr�a 0, ja que representen el cost d'anar d'un punt al mateix punt.
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Un fet important a tenir en compte en l'algorisme desenvolupat �es la implementaci�o de
les con�guracions dels vehicles. Com s'ha indicat en la secci�o 2.1, tenir un vehicle amb
diferents con�guracions no �es equivalent a tenir diversos vehicles amb una capacitat
�unica. Aix�o va portar a desenvolupar un sistema en que cada vehicle era d'un tipus
determinat, i cada tipus de vehicle tenia un preu concret i diverses con�guracions
possibles. A m�es, per tal de poder canviar el vehicle d'una ruta, existia un operador
extra que intentava modi�car el vehicle d'una ruta per un altre que estigu�es lliure.
Aquest operador per�o, provocava que en les primeres iteracions, quan les rutes tenen
pocs estudiants, la majoria de rutes realitzades per vehicles grans passessin a ser
realitzades per vehicles petits, ja que s�on m�es barats en rutes curtes. Aix�o, tot i
proporcionar una reducci�o immediata del cost, implica que no es poden construir
rutes grans, ja que la majoria de les rutes estan assignades a vehicles petits, i canviar
un vehicle petit per un de gran augmenta el preu (no es �ns que el vehicle gran te
una ruta amb bastants estudiants que comen�ca a sortir a compte).

Posteriorment, se'ns va fer saber que la 
ota a utilitzar era potencialment in�nita, ja
que segons elCEB, els prove•�dors estan disposats a adquirir vehicles per tal de poder
realitzar el servei. Donat que ja s'havia desenvolupat la gesti�o de les con�guracions,
es va decidir canviar l'estructura dels vehicles de manera que, en comptes de tenir
un tipus, amb un preu i determinades con�guracions, el preu vingu�es donat per la
con�guraci�o, i cada vehicle pogu�es tenir totes les con�guracions de tots els tipus. Aix�o
fa que els vehicles grans siguin utilitzats molt m�es que amb l'anterior sistema, ja que
la con�guraci�o utilitzada es va modi�cant a mida que es necessita, agafant sempre la
m�es barata.

Aquest canvi en la 
ota provoca que a efectes pr�actics, el nostre problema passi de
tenir una 
ota heterog�enia a una homog�enia.

3.3 Inserci�o d'un estudiant en una ruta

A l'hora d'inserir un estudiant a una ruta, la seva recollida i deixada s�on col· locades
en la millor posici�o sense modi�car l'ordre relatiu de la ruta existent. Aix�o provoca
que, tot i inserir l'estudiant en la millor posici�o possible, no s'est�a assegurant que la
ruta resultant sigui la millor ruta possible pel conjunt d'estudiants.

Per inserir l'estudiant en la millor posici�o possible, s'ha de provar totes les combina-
cions possibles. Donat que el node de recollida sempre s'ha de visitar abans que el
de deixada, i essentk el nombre de nodes en la ruta original del vehicle, tenim que
la inserci�o t�e cost:

O

 kX

i =0

i

!

= O

 
k(k � 1)

2

!

= O(k2) (3.1)

Donat que el nombre de nodes �es el doble que el nombre d'estudiants (nv), el cost
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�nal en relaci�o al nombre d'estudiants �es igual que en relaci�o al nombre de nodes:

O(k2) = O((2nv)2) = O(4n2
v) = O(n2

v) (3.2)

Sovint, tant en l'heur��stica de generaci�o inicial com en els operadors, s'intenta assignar
un estudiant a qualsevol dels vehicles. D'entrada pot semblar que el cost d'aquesta
acci�o sigui O(mn2), on n �es el nombre d'estudiants im el nombre de vehicles, ja
que s'ha d'intentar inserir l'estudiant a cada vehicle (m) i cadascun pot tenir O(n)
estudiants. Tot i que aix�o �es correcte, el cost es pot acotar m�es, ja que tot i que el
nombre d'estudiants dins d'un vehicle �esO(n), la suma del nombre d'estudiants dins
de cada vehicle tamb�e �esO(n). Per tant, sent V el conjunt de vehicles, ikv el nombre
d'estudiants dins del vehiclev, intentar assignar un estudiant a qualsevol dels vehicles
de V t�e cost:
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A = O(n2) (3.3)

La primera igualtat �es correcta perqu�e per nombres naturals, la suma de quadrats �es
sempre igual o inferior al quadrat de la suma. La segona igualtat �es correcta perqu�e
P

v2 V kv < n , ja que com a m��nim, un estudiant (el que estem inserint) no est�a a cap
dels vehicles en els que l'estem intentant inserir.

3.4 Heur��stica de generaci�o de la soluci�o inicial

La heur��stica utilitzada per a generar la soluci�o inicial �es una heur��stica d'inserci�o en
paral· lel, de manera que els estudiants s'afegeixen d'un en un en una de les rutes,
�ns que tots els estudiants s'han assignat a algun vehicle. A l'hora d'assignar un
estudiant a un vehicle, es consideren tots els vehicles oberts (inserci�o en paral· lel)
i, en el cas que cap d'aquests vehicles pugui atendre a l'estudiant, aquest s'assigna a
un nou vehicle, que passa a estar obert. Les parades per recollir i deixar l'estudiant
es col· loquen en la millor posici�o possible dins la ruta sense canviar l'ordre de les
parades que ja hi havia anteriorment. En aquest problema no considerem que algun
estudiant no sigui at�es, de manera que s'ha d'assegurar que tots els estudiants puguin
ser col· locats (la manera m�es senzilla �es fer que hi hagi tants vehicles com estudiants).

Aquesta heur��stica es repeteix diverses vegades, cada cop amb els estudiants ordenats
de manera diferent. Primer, s'ordenen seguint un criteri determinat, tenint en compte
la mobilitat de l'estudiant i l'hora a la que ha d'arribar al centre, i despr�es es repeteix
per diversos ordres aleatoris. Aquesta repetici�o amb diferents ordres aleatoris �es fa
per evitar que es comenci amb una soluci�o massa propera amb un m��nim local. A
m�es, tamb�e pot ser que segons les caracter��stiques de la 
ota, el criteri seleccionat
per a ordenar els estudiants ens porti a una soluci�o inicial no gaire bona. Per tant,
replicar la generaci�o inicial amb un ordre aleatori dels estudiants ens permet evitar
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que tot l'algorisme es vegi afectat per una soluci�o inicial guiada que, degut a les
caracter��stiques de l'escenari, sigui massa dolenta o permeti poca millora.

A continuaci�o s'afegeix el pseudocodi de la generaci�o de la soluci�o inicial donat un
conjunt de vehicles i un conjunt ordenat d'estudiants:

Algorithm 2: Pseudocodi heur��stica de generaci�o inicial
Entrada: Conjunt d'estudiants E
Entrada: Conjunt de vehiclesV

VO  ;
forall e 2 E do

inserit  Fals
forall v 2 VO do

inserit  v:insereix( e)
if inserit then break

if no inserit then
v  V:pop()
v:insereix( e)
VO:afegeix( v)

return VO

3.5 Operadors de cerca

Com s'ha dit anteriorment, la meta-heur��stica implementada utilitza diversos ope-
radors de cerca per a crear noves possibles solucions a partir d'una existent. En la
soluci�o desenvolupada, s'han implementat 4 operadors simples amb la intenci�o de
que es puguin executar r�apidament i consumint molts pocs recursos, de manera que
permetin a l'algorisme visitar un nombre m�es elevat de possibles solucions.

A l'hora d'estudiar els costos computacionals dels operadors en els seg•uents apartats,
s'utilitzaran les variablesn i m per representar el nombre d'estudiants i el nombre de
vehicles respectivament.

3.5.1 Eliminar

Aquest operador selecciona un vehicle a l'atzar d'entre tots els vehicles usats i prova
d'eliminar-lo, assignant tots els seus passatgers a altres vehicles. Si no aconsegueix
recol· locar a tots els estudiants, no genera una soluci�o nova, sin�o que retorna la
inicial.

El cost computacional d'aquest operador �esO(kn2), on k �es el nombre d'estudiants
assignats al vehicle que s'est�a el· liminant. Aquest cost �es degut a que estem intentant
assignar tots els estudiants del vehicle (k) a qualsevol dels altres vehicles disponibles
que, com s'ha explicat a l'apartat 3.3, t�e costO(n2)
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3.5.2 Recol · locar

Aquest operador selecciona dos vehicles a l'atzar, i reassigna un dels estudiants del
primer vehicle al segon. L'operador prova de moure tots els estudiants del primer
vehicle, i acaba movent �unicament l'estudiant amb el que obt�e el cost total menor. Si
no pot reassignar cap dels estudiants, deixa les rutes sense modi�car.

El cost computacional d'aquest operador �esO(kv1 k2
v2

), on kv1 i kv2 s�on el nombre
d'estudiants del primer i segon vehicle respectivament.

3.5.3 Intercanviar

Aquest operador selecciona dos vehicle a l'atzar, selecciona un estudiant de cada
vehicle tamb�e a l'atzar, i prova d'intercanviar-los. L'intercanvi nom�es es fa en termes
de vehicle, �es a dir, l'estudiant no te perqu�e ser recollit/deixat en la mateixa posici�o
en la que estava l'estudiant al que substitueix. En termes pr�actics, aquest operador
treu dos estudiants dels seus vehicles, i insereix cadascun en el vehicle de l'altre
simult�aniament.

S'ha decidit implementar aquest operador d'aquesta manera ja que si conserv�essim
l'ordre de les rutes, seria molt probable que es viol�es una de les nombroses restriccions
que hi ha (restriccions temporals, capacitat del vehicle, incompatibilitat entre estudi-
ants . . . ). A canvi per�o, aquesta implemetaci�o augmenta el cost de l'operador, des de
O(kv1 + kv2 ) si simplement intercanvi�essim els nodes de les rutes (s'ha de comprovar
que les rutes resultants siguin v�alides), �ns aO(k2

v1
+ k2

v2
).

3.5.4 Reestructurar

Aquest operador �es l'�unic operador intra-ruta, �es a dir, modi�ca una sola ruta alterant
l'ordre de les parades. Per millorar la ruta, l'operador selecciona d'un en un cada node
i el mou a la millor posici�o possible sense modi�car l'ordre dels altres nodes. Aquesta
acci�o es realitza per tots els nodes un �unic cop, encara que un node es mogui cap
endavant en la ruta.

El cost d'aquest operador �esO(k2
v), ja que per cada node (kv), es provenkv posicions

possibles. Cal destacar que aquest operador no te perqu�e trobar la ruta �optima pel
conjunt de nodes del vehicle. Si b�e �es dif��cil trobar un exemple que ho demostri, aix�o
es pot veure simplement observant el cost. Sabem que per obtenir la ruta �optima,
haur��em de visitar totes les permutacions possibles, i aix�o tindria costO(kv!), mentre
que aquest operador t�e cost deO(k2

v).
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Cap��tol 4

Avaluaci�o de l'algorisme

En aquest cap��tol es mostren els resultats obtinguts utilitzant el model de programa-
ci�o lineal entera i la meta-heur��stica desenvolupada. Tamb�e es presenta una an�alisi
dels resultats, comparant els obtinguts en diversos escenaris generats a partir de la
informaci�o del CEB.

4.1 Generaci�o dels escenaris de prova

En les seg•uents seccions es duu a terme una experimentaci�o amb l'heur��stica amb
diversos escenaris. Per escenari considerem un conjunt d'estudiants, una 
ota, un pa-
rell de matrius OD (de temps i de dist�ancia) i un conjunt de par�ametres determinats.
Aquests s'han generat a partir de les dades proporcionades pelCEBi pels diversos
Centres d'Educaci�o Especial, de manera que el conjunt de dades obtingut �es molt
similar a la realitat.

El conjunt de dades �nals no cont�e tots els centres amb els que treballa el Consorci, ja
que no es va poder disposar de les dades d'algun centre. La taula 4.1 mostra un llistat
amb tots els centres amb els que es treballa, i, per cada un, el nombre d'estudiants
que t�e i dues descomposicions d'aquest valor: segons si tenen o no mobilitat redu•�da
(MR) o si viuen dins o fora de Barcelona.
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Centre Estudiants
totals

Estudiants
sense MR

Estudiants
amb MR

Estudiants
BCN

Estudiants
fora BCN

Aspace 81 78 3 48 33
Aspasim 22 19 3 19 3
Carrilet 47 45 2 40 7
CEE Concha Espina 57 44 13 52 5
CEE Folch i Camarasa 22 21 1 12 10
CEE Josep Pla 33 18 15 16 17
CEE La Ginesta 44 38 6 40 4
CEE Municipal
Vil · la Joana

59 29 30 57 2

CEE Pont de Drag�o 52 47 5 19 33
CEE Sant Joan de la
Creu

100 79 21 93 7

Esclat 31 24 7 24 7
Esc V. Castell de Sant
Foix

67 47 20 30 37

Estimia-El Niu 64 45 19 60 4
F�asia-Sarri�a 85 77 8 48 37
Guimbarda 30 26 4 22 8
Guru 32 32 0 17 15
I Ped Jeroni de Mora-
gas

38 35 3 23 15

L'Alba 46 18 28 33 13
M. de D�eu de Mont-
serrat

191 154 37 162 29

Nad��s 29 29 0 27 2
Ntra. Sra. de Mont-
serrat

78 52 26 51 27

Paideia 186 148 38 109 77
Pedralbes 33 33 0 22 11
Rel 58 54 4 52 6
Sant Gen��s dels Agu-
dells

111 51 60 76 35

Taiga 38 31 7 24 14
Total 1634 1274 360 1176 458

Taula 4.1: Centres d'Educaci�o Especial amb el nombre d'estudiants

Les adreces dels estudiants i dels centres s'han geocodi�cat amb laGeocoding API de
Google1. Tot i estar limitada a un cert nombre de peticions gratu•�tes mensuals, aquest
l��mit �es prou elevat com per haver pogut geocodi�car totes les adreces necess�aries

1https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/intro
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sense problemes.

Amb les adreces geocodi�cades, s'han pogut obtenir les dues matrius OD (temps i
dist�ancia). Aquestes matrius s'han extret amb el programari lliureOpen Trip Planner
2. Tot i que existeixen diversos serveis online que permeten extreure aquest tipus de
dades de manera gratu•�ta, tots els trobats tenen un l��mit de peticions massa baix
com per a poder extreure les matrius que es necessiten (amb el nombre d'estudiants i
centres que tenim, cada matriu t�e m�es de 2.750.000 cel· les). Per aquest motiu, s'ha
aixecat en un dels ordinadors dels que disposa l'inLab un client de l'Open Trip Plan-
ner, amb el que s'han pogut extreure ambdues matrius f�acilment. L'�unic problema
que s'ha tingut �es que no s'ha pogut calcular el temps/dist�ancia entre alguns parells
de punts, ja que elsoftwareutilitzat no ha estat capa�c de calcular-la. Per a solucionar
aquest problema s'han dut a terme dues accions, depenent de la quantitat de valors
que no s'han trobat per un punt determinat:

ˆ Si la majoria de valors relacionats amb un punt (m�es d'un 95%) s�on valors
nuls, aleshores aquest punt simplement s'esborra, i l'estudiant al que representa
s'elimina dels escenaris de proba (no s'ha donat el cas que aix�o pass�es per a un
centre, de manera que nom�es s'ha eliminat un nombre molt redu•�t d'estudiants).

ˆ Si no, s'intenta omplir els valors nuls utilitzant els altres valors de la matriu.
�Es a dir, si no s'ha trobat la dist�ancia entre els puntsa i b, aleshores �es calcula
de la seg•uent manera:

Dab = min
8cj9D ac ^9 D cb

Dac + Dcb (4.1)

on D ij �es la dist�ancia entre els puntsi i j . La f�ormula per al temps �es id�entica.

La informaci�o sobre la 
ota de vehicles s'ha extret a partir de les dades sobre les rutes
actuals que t�e el Consorci i dos prove•�dors del servei. Tot i aix��, els costos obtinguts
no tenen perqu�e ser els reals, ja que en alguns casos, sobre tot en el cas dels taxis,
s'ha trobat bastanta variaci�o en els preus entre els serveis de diferents prove•�dors i el
cost te�oric que se'ns ha proporcionat. En la taula 4.3 podem observar els diferents
tipus de vehicles amb els seus costos. Veiem, per exemple, que el cost base dels taxis
�es bastant inferior que els dels autobusos, per�o tenen un cost per km lleugerament
m�es alt, i tenen cost per hora (i una capacitat molt m�es redu•�da). Aix�o indica que els
taxis nom�es s'haurien d'utilitzar per a rutes curtes i amb pocs estudiants, de manera
que el gruix de la c�arrega se l'emportin els autobusos, que surten m�es barats en rutes
llargues i molts estudiants. Cal destacar tamb�e que els autobusos m�es grans gaireb�e
no s'utilitzen mai, ja que les restriccions temporals del problema no permeten rutes
amb tants estudiants. En la taula 4.2 veiem les possibles con�guracions de capacitat
dels diferents vehicles. Observem que nom�es els vehicles adaptats tenen diverses
con�guracions. Destaquem tamb�e que la con�guraci�o del vehicle no afecta als valors
dels costos, que nom�es depenen del tipus de vehicle.

2https://www.opentripplanner.org/
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Tipus de vehicle Capacitat est�andard Capacitat adaptada
Taxi 3 0
Taxi adaptat 1 1
Bus 15 places 15 0
Bus 36 places 36 0

Bus adaptat 15 places

15 0
11 1
7 2
5 3
3 4

Bus adaptat 16 places

16 0
12 1
8 2
5 3
3 4

Bus adaptat 19 places

19 0
15 1
12 2
11 3
7 4
5 5
3 6

Bus adaptat 22 places

22 0
18 1
13 2
10 3
7 4
5 5
3 6

Bus adaptat 29 places

29 0
24 1
20 2
16 3
12 4
8 5
4 6
2 7

Taula 4.2: Tipus de vehicles i les seves con�guracions
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Tipus de vehicle Preu base ( ¿) Preu km ( ¿/km) Preu hora ( ¿/h)
Taxi 15 22 1,5
Taxi adaptat 25 22 1,5
Bus 15 places 63 20 0
Bus 36 places 126 20 0
Bus adaptat 15 places 93 20 0
Bus adaptat 16 places 98 20 0
Bus adaptat 19 places 113 20 0
Bus adaptat 22 places 128 20 0
Bus adaptat 29 places 163 20 0

Taula 4.3: Tipus de vehicles i par�ametres de cost

Aix�� doncs, els escenaris utilitzats en l'experimentaci�o estan formats per tots els es-
tudiants dels que es disposa informaci�o, les dues matrius OD, i una 
ota formada per
1000 vehicles que poden ser qualsevol tipus (recordem que internament la heur��stica
no treballa amb tipus de vehicles, veure secci�o 3.2). Aquesta mida de 
ota �es m�es
que su�cient per a encabir tots els estudiants (en general, les solucions inicials amb
tots els centres a la vegada acostumen a utilitzar menys de 600 vehicles).

4.2 Validaci�o

Per a estudiar l'efectivitat i la qualitat dels resultats obtinguts per la meta-heur��stica,
normalment es duen a terme dues comparatives. Per a inst�ancies de dimensi�o redu•�da
del problema (el terme petit varia bastant segons el problema en q•uesti�o, en el nostre
cas, seria amb un nombre redu•�t d'estudiants i vehicles), es comparen les solucions
�optimes obtingudes normalment amb models de programaci�o lineal entera amb les
donades per la meta-heur��stica. Per a comparar els resultats obtinguts en inst�ancies
m�es grans, donat que s�on intractables per als models deILP, normalment es compara
amb els resultats obtinguts amb altres metaheur��stiques. Per la majoria de problemes,
es podent trobar diversosbenchmarksen la literatura, amb nombroses inst�ancies de
prova i els resultats de diverses meta-heur��stiques. En el nostre cas, al ser un cas
real sobre un servei de transport de Barcelona, es podria plantejar tamb�e fer una
comparativa amb el conjunt de rutes actuals.

L'�ultima opci�o, la comparativa amb el sistema de transport actual, no ens �es �util
per dos motius. Primer, en aquest projecte s'estudia un canvi estructural del servei,
de manera que s'intenta donar servei a tots els estudiants, independentment del seu
centre. Actualment, el servei es proporciona a certs centres, i dintre d'aquests, hi
ha estudiants que no l'utilitzen. Per tant, donat que l'escenari actual i l'escenari que
s'estudia s�on tan diferents, una comparativa no seria il· lustrativa. A m�es, tot i que es
pogu�es crear un escenari amb els centres i estudiants que realment utilitzen el servei,
els resultats obtinguts estarien massa esbiaixats degut a les difer�encies en el c�alcul
dels preus.
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Per tant, ens queden dues opcions viables, implementar el model de programaci�o
lineal entera presentat en la secci�o 2.2, o utilitzar algunbenchmarkexistent per a
comparar la meta-heur��stica desenvolupada amb altres meta-heur��stiques trobades en
la literatura.

4.2.1 Implementaci�o del model de programaci�o lineal entera

Per a poder utilitzar el model deILP presentat en la secci�o 2.2, s'ha hagut de tradu•�r
a un model escrit en AMPL. AMPL (A Mathematical Programming Language) �es
un llenguatge de modelat algebraic. Aquest tipus de llenguatge permet descriure
i solucionar problemes de gran complexitat (per exemple, problemes d'optimitzaci�o
com l'estudiat en aquest treball). En particular, AMPL �es compatible amb un gran
nombre desolvers(programa que s'encarrega de solucionar el problema), de manera
que se'n poden utilitzar diversos per a solucionar un mateix problema, amb un sol
codi. En aquest projecte, s'utilitzar�a elsolver CPLEX, del qual es disposa d'una versi�o
acad�emica amb un l��mit de restriccions m�es elevat que la versi�o gratu•�ta est�andard.

El codi obtingut �es una traducci�o directa del model presentat en la secci�o 2.2, i
s'adjunta a l'Annex A.

Malauradament, el model resultant �es massa complex, i elsolver nom�es �es capa�c de
solucionar inst�ancies molt petites en un temps raonable (per exemple, per a solucionar
un escenari amb 5 vehicles i 10 estudiants, ha necessitat al voltant de 5 hores, el
resultat d'aquest s'adjunta a l'annex 2). Totes aquestes inst�ancies, s�on resoltes tamb�e
per la heur��stica �ns la optimalitat en q•uesti�o de minuts. Aquest fet, tot i que pugui
semblar sorprenent, �es habitual i esperable, tenint en compte que la versi�o b�asica del
VRPja �es molt complexa, i en aquest projecte estem tractant amb 6 extensions alhora.
Per exemple, a (Qu i Bard 2013), on es treballa un problema for�ca similar al nostre,
per�o amb menys restriccions, es menciona que la inst�ancia m�es gran de la qual han
pogut trobar l'�optim en menys de 2 hores constava d'un �unic vehicle i 8 usuaris.

4.2.2 Comparativa usant benchmarks

En la literatura, podem trobar diversosbenchmarksutilitzats per comparar les noves
solucions desenvolupades utilitzant inst�ancies del problema comunes. A (Ho et al.
2018), trobem una revisi�o de la literatura m�es recent sobre elDARP, aix�� com un
llistat dels diversosbenchmarksexistents per a algunes de les extensions d'aquest.

Tot i que podem trobar diversos per a les versions m�es b�asiques, no existeix cap
benchmarkque tracti una extensi�o del problema similar a la nostra. La majoria estan
dissenyades per la versi�o b�asica deDARP, per la versi�o amb 
ota heterog�enia (HDARP)
o per la versi�o multi-depot (MD-HDARP). Cap d'aquestes tres versions ens �es �util per fer
una comparativa: la versi�o b�asica no t�e en compte la majoria de restriccions presents
en aquest projecte, i tant elHDARPcom elMD-HDARPtracten extensions que en aquest
treball no es consideren, ja que, com s'ha explicat a la secci�o 3.2, l'algorisme tracta
la 
ota com si fos homog�enia, i no tenim en compte elsdepotsdels vehicles (punts de
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sortida i d'arribada dels vehicle) per al c�alcul del cost.

A m�es, encara que es volgu�es utilitzar inst�ancies de problemes m�es simples, per poder-
ho fer s'hauria d'adaptar l'entrada del problema per a la heur��stica desenvolupada, i
canviar la funci�o objectiu per a la mateixa que s'utilitza en elbenchmark. Tot i ser
possible, el temps i esfor�c necessari, i el fet que els resultats obtinguts no serien del
problema que es tracta en aquest projecte (de manera que no aportarien informa-
ci�o rellevant sobre la efectivitat de l'heur��stica desenvolupada), han portat a que es
descarti la comparativa usant elsbenchmarksexistents.

4.2.3 Validaci�o manual

Com s'ha explicat en les anteriors seccions, cap dels m�etodes de validaci�o habituals
s'ajusta b�e al projecte. Per tant, la validaci�o de la qualitat de la heur��stica es me-
surar�a manualment, calculant diversos KPI (key performance indicator) extrets de
les diferents solucions com per exemple el cost total, el nombre de vehicles utilitzats,
el percentatge d'ocupaci�o dels vehicles, etc. Aquesta validaci�o es dur�a a terme per
l'equip de desenvolupament, amb l'ajut dels membres del Consorci, que coneixen b�e
el servei i s�on capa�cos d'avaluar la qualitat de les solucions.

4.3 An�alisi de resultats

En aquesta secci�o es mostren els resultats obtinguts de l'experimentaci�o realitzada
amb la heur��stica. S'han dut a terme dues experimentacions separades, en les que
s'han estudiat diferents aspectes de la heur��stica. En la primera s'ha avaluat el com-
portament de la heur��stica amb diferents valors dels par�ametres. Amb els resultats
obtinguts, s'ha dut a terme la segona experimentaci�o, en la que s'ha analitzat els
resultats obtinguts per a diferents escenaris.

4.3.1 Experimentaci�o de par�ametres

L'heur��stica desenvolupada consta de 3 par�ametres que han de ser de�nits per l'usuari,
i estan relacionats amb el llindar d'empitjorament delDeterministic Annealing. En
concret, aquests par�ametres s�on el llindar m�axim (Tmax ), el factor de reducci�o (Tred)
i el nombre d'iteracions m�aximes sense millora (nmax ). Donat que tant el Tmax com
el nmax s�on susceptibles a les dimensions de l'escenari a tractar, els par�ametres que
realment de�neix l'usuari s�on factors (Tfact i nfact ), que s'utilitzen per a calcular els
par�ametres reals de la seg•uent manera:

Tmax = c(Si )Tfact (4.2)

nmax = v(Sb)nfact (4.3)

on c(Si ) �es el cost de la soluci�o inicial, i v(Sb) �es el nombre de vehicles de la millor
soluci�o trobada �ns al moment. Observem que, mentre que el llindar m�axim es calcula
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un �unic cop a l'inici de la heur��stica, el nombre d'iteracions sense millora es recalcula
cada cop que es reinicia la cerca des la millor soluci�o trobada.

Disseny d'experiments

En aquesta experimentaci�o, s'ha comen�cat escollint 4 valors per al par�ametreTfact ,
3 per al Tred i 4 per al nfact , que es poden veure en la Taula 4.4. S'ha dut a terme
un disseny d'experiments factorial, pel que s'ha acabat tenint 48 combinacions de
par�ametres diferents.

Tfact Tred nfact

0.5% 100 10%
1% 500 50%

2.5% 1000 100%
5% 200%

Taula 4.4: Valors seleccionats pels diferents par�ametres

Per als experiments no s'ha utilitzat totes les dades, sin�o que s'ha creat un escenari
de mida m�es petita (434 estudiants) per a redu•�r el temps d'execuci�o i, a m�es, per
cada combinaci�o de par�ametres s'han executat diverses r�epliques per evitar que els
resultats estiguessin esbiaixats degut a una molt bona soluci�o inicial.

An�alisi de resultats

A la Taula 4.5 podem observar els resultats (mediana i mitjana) obtinguts per a cada
combinaci�o. En particular, es mostra el cost de la soluci�o �nal i el nombre de vehicles
utilitzats per a cada combinaci�o proposada en el disseny d'experiments.
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Mitjana Mediana
Tfact Tred nfact Cost Vehicles Cost Vehicles

0.5%

100

10% 9.100,91 81,33 9.324,78 84
50% 9.033,69 80,67 9.203,48 82
100% 9.149,58 81 9.254,67 82
200% 9.216,93 82,33 9.333,00 83

500

10% 9.014,96 80 9.201,36 81
50% 9.134,78 81,67 9.273,09 83
100% 9.143,29 81,67 9.206,08 82
200% 9.011,10 80,33 9.176,48 81

1000

10% 9.149,37 82,33 9.294,74 84
50% 9.130,56 81,67 9.334,30 82
100% 9.065,18 80,33 9.231,13 81
200% 9.111,95 81 9.152,02 81

1%

100

10% 8.878,76 81,33 9.089,56 83
50% 8.835,86 81 8.854,54 82
100% 9.183,89 83,67 9.298,08 84
200% 9.139,00 83 9.367,84 85

500

10% 9.179,74 81,67 9.226,76 82
50% 9.017,06 81,33 9.222,72 83
100% 9.058,58 81,33 9.259,33 83
200% 9.286,36 82,33 9.376,85 83

1000

10% 9.110,62 80,67 9.217,03 82
50% 8.992,37 80,33 9.055,67 81
100% 9.083,81 81 9.145,63 82
200% 9.192,27 81,67 9.258,43 82

2.5%

100

10% 9.012,76 82,67 9.063,76 83
50% 9.028,97 82 9.150,56 84
100% 9.021,42 82,33 9.167,09 85
200% 9.102,37 82,67 9.247,67 84

500

10% 9.156,30 81 9.267,06 82
50% 9.119,11 81,33 9.367,67 84
100% 9.147,60 82 9.225,48 83
200% 9.109,30 81 9.181,37 83

1000

10% 9.050,65 80,67 9.161,00 82
50% 9.023,28 80 9.144,25 81
100% 9.178,08 82 9.302,74 83
200% 9.102,31 81,33 9.241,65 82

5%

100

10% 9.076,93 83,33 9.377,63 85
50% 9.091,87 82,67 9.174,44 84
100% 9.109,25 83 9.183,05 84
200% 9.134,02 83 9.346,24 85

500

10% 9.102,23 81,67 9.282,89 83
50% 9.065,17 81 9.211,25 82
100% 9.044,62 82 9.124,37 83
200% 9.138,73 82 9.220,18 83

1000

10% 9.068,58 81,33 9.162,33 82
50% 9.138,15 81,67 9.152,33 82
100% 9.111,36 81 9.329,47 83
200% 9.036,98 81 9.281,09 83

Taula 4.5: Resultats dels experiments dels par�ametres
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Figura 4.1: Cost i nombre de vehicles segons el valor delTfact

Figura 4.2: Cost i nombre de vehicles segons el valor delTred
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Figura 4.3: Cost i nombre de vehicles segons el valor delnfact

Com podem veure en les Figures 4.1, 4.2 i 4.33, no s'observa gaire variaci�o en els
resultats segons els valors del factor de llindar m�axim, per�o s'aprecia que arriba a un
valor m�es baix amb un factor de l'1%, i s'eleva lleugerament en valors m�es grans o
m�es petits. El factor d'iteracions m�aximes sense millora t�e un comportament similar,
amb un valor m�es petit amb un factor del 50%.

En canvi, el gr�a�c de factor de reducci�o de llindar no ens aporta gaire informaci�o,
de manera que s'ha decidit fer una nova experimentaci�o d'aquest factor, agafant els
millors valors dels altres dos (1% per alTfact i 50% per al nfact ). Amb el mateix
escenari i nombre de r�epliques que anteriorment, s'ha repetit l'experimentaci�o per a
13 valors delTred :

3Tot i que les gr�a�ques mostren tant el cost com el nombre de vehicles, el valor m�es rellevant �es
el del cost total (l��nies taronja i verda).
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Mitjana Mediana
nfact Cost Vehicles Cost Vehicles

5 8.812,56 80,67 8.988,05 82
10 8.816,92 80,33 8.898,83 81
25 9.149,45 83,33 9.201,89 84
50 8.949,10 81,33 9.050,16 82
100 9.076,53 84 9.215,42 86
250 9.210,20 82 9.277,15 83
500 9.070,74 80,67 9.271,99 83
750 9.137,05 81,33 9.218,33 82
1000 8.983,10 79,67 9.161,56 81
1500 9.129,20 81 9.205,66 82
2000 9.117,96 81 9.146,00 82
2500 9.085,34 81,67 9.195,15 83
3000 9.092,98 81 9.180,02 82

Taula 4.6: Resultats dels experiments del par�ametreTred

En la Figura 4.4 podem observar que, en general, s'obtenen millors resultats per a
valors petits de Tred (reducci�o del llindar m�es r�apida). En particular, trobem que
obtenim el cost m��nim amb un factor de 10.

Figura 4.4: Cost i nombre de vehicles segons el valor delTred

Aix�� doncs, per a l'experimentaci�o amb diferents escenaris, deixarem �xats els valors
d'aquests 3 par�ametres en els millors valors trobats segons els resultats obtinguts.
Aquests s�on:
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Tfact 1%
Tred 10
nfact 50%

Taula 4.7: Par�ametres �nals obtinguts de l'experimentaci�o

4.3.2 Experimentaci�o amb diferents escenaris

Amb els par�ametres �xats als valors escollits seguint els resultats obtinguts anterior-
ment, hem dut a terme la segona experimentaci�o, per analitzar el comportament de
la heur��stica en diversos escenaris.

Disseny d'experiments

Ara, ens �xem en tres aspectes diferents: les �nestres de temps dels centres4 (TW),
el temps m�axim de viatge de refer�encia dels estudiants (RT), i si es comparteixen
els vehicles entre els centre o no (Comp). A m�es, tamb�e experimentarem amb dos
conjunts d'estudiants de mides diferents (CE) i amb dos m�etodes per a calcular el
temps m�axim de viatge real dels estudiants (MRT ). Els valors escollits per cadascun
es mostren a la Taula 4.8:

CE TW (min) RT (min) MRT Comp
Petit 15 45 Absolut S��
Gran 30 60 Relatiu No

90

Taula 4.8: Valors dels diferents par�ametres dels escenaris

El conjunt d'estudiants petit �es el mateix que s'ha utilitzat per a calcular els par�ametres
de l'algorisme i consta de 434 estudiants, mentre que el conjunt gran est�a format per
1634 estudiants. Aquests dos conjunts ens permetran observar com es comporta la
heur��stica a mesura que els escenaris van augmentant de mida.

D'altra banda, per a calcular el temps m�axim de viatge de cada estudiant, tenim dos
m�etodes: el m�etode \absolut" i el \relatiu". El m�etode absolut consisteix en assignar
el valor de refer�encia (RT) com a temps de viatge m�axim per cada estudiant, amb
la possibilitat d'augmentar-lo lleugerament en aquells casos en que un estudiant ja
necessita un temps similar en anar directament de casa al centre. Aquest m�etode �es
similar a com est�a implementat el servei actualment. El m�etode relatiu assigna un
valor a cada estudiant en particular en funci�o de la seva dist�ancia al centre. M�es
concretament, s'utilitza la seg•uent f�ormula:

4Per �nestra de temps d'un centre entenem l'amplada de la franja de temps en la que un estudiant
ha d'arribar el centre. Per exemple, si un estudiant ha d'arribar al centre entre les 9:00 i les 9:30,
aleshores la �nestra de temps del centre �es de 30 minuts.
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tmax = max( RT; Te � 1:15)

tmin =
RT
2

te = max( tmin ; min(Te � 2:5; tmax )) (4.4)

on RT �es el valor de refer�encia del temps m�axim de viatge,Te �es el temps necessari
en recollir a l'estudiant e i anar de casa seva �ns al centre directament ite �es el
temps de�nitiu que l'estudiant e pot estar en el vehicle. D'aquesta manera s'evita
que un estudiant es passi un temps desproporcionat en el vehicle, per�o tampoc es
limita massa el temps m�axim per evitar que afecti massa negativament a les solucions
obtingudes.

Pel que fa a la 
ota de vehicles, s'ha utilitzat en cada escenari una 
ota lo su�cient-
ment gran com per a donar servei a tots els estudiants. Cada vehicle utilitzat t�e la
possibilitat de ser de qualsevol dels tipus de vehicle mostrat a la Taula 4.2.

Aix�� doncs, utilitzant un disseny factorial, tenim un total de 48 combinacions de
par�ametres diferents. De la mateixa manera que amb els par�ametres, en aquesta
experimentaci�o tamb�e s'han executat diverses r�epliques de cada experiment.

An�alisi de resultats

A la Taula 4.9 es recullen tots els resultats (mediana i mitjana de les diverses r�epliques)
obtinguts per a cada combinaci�o de par�ametres possible. En concret, es mostra
el cost de la soluci�o i el temps total que els estudiants passen dins dels vehicles.
Aquesta �ultima mesura ens servir�a per comparar la qualitat del servei en els diferents
escenaris. Els temps d'execuci�o en cada cas no es mostren, per�o per als escenaris on es
comparteixen vehicles, la heur��stica triga al voltant de 4 minuts per a l'escenari petit,
i al voltant de 15 per al gran. En els casos en els que no es comparteixen vehicles,
aquests temps augmenten �ns a 8 minuts en l'escenari petit, i a 26 minuts en el gran.
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Mitjana Mediana
CE TW (min) RT (min) MRT Comp Cost Temps total Cost Temps total

Petit

15

45
Absolut

S�� 9005,47 15048 8961,40 15109
No 9248,09 15868 9269,58 15886

Relatiu
S�� 8930,17 14504 8930,17 14527,33
No 9395,84 15403 9395,84 15375

60
Absolut

S�� 7970,08 17176 7937,45 17247
No 8247,41 17784 8233,87 17802,67

Relatiu
S�� 8340,04 15842 8340,04 15852,67
No 8371,99 16752 8371,99 16752,67

90
Absolut

S�� 6601,33 22848 6645,88 22899,67
No 7338,52 20064 7321,05 20070,67

Relatiu
S�� 7334,35 18084 7334,35 18083,33
No 7489,84 18996 7489,84 19002,33

30

45
Absolut

S�� 8729,96 14575 8792,01 14614,67
No 9221,08 15622 9215,97 15626

Relatiu
S�� 8981,85 14154 8981,85 14149,33
No 9332,93 14954 9332,93 14977,67

60
Absolut

S�� 7819,62 16952 7781,60 16914,67
No 7746,19 18523 7735,59 18471,33

Relatiu
S�� 8154,43 15276 8154,43 15258,33
No 8247,73 16624 8247,73 16655,67

90
Absolut

S�� 6403,66 23152 6364,0 23013,33
No 6012,78 23209 6000,67 23232

Relatiu
S�� 7018,69 17692 7018,69 17689,67
No 7037,29 19571 7037,29 19653

Gran

15

45
Absolut

S�� 41592,72 55502 41592,72 55502
No 33240,82 57719,5 33240,82 57719,5

Relatiu
S�� 41977,60 55628 41977,60 55628
No 33351,64 57874,5 33351,64 57874,5

60
Absolut

S�� 37836,42 71791,5 37836,42 71791,5
No 30121,69 64585 30121,69 64585

Relatiu
S�� 38612,45 70528,5 38612,45 70528,5
No 30269,18 64764,5 30269,18 64764,5

90
Absolut

S�� 32005,33 101558,5 32005,33 101558,5
No 28755,15 70771 28755,15 70771

Relatiu
S�� 32461,83 102585,5 32461,83 102585,5
No 28851,03 71378,5 28851,03 71378,5

30

45
Absolut

S�� 40385,20 51086 40385,20 51086
No 32383,81 57606,5 32383,81 57606,5

Relatiu
S�� 41080,60 51206,5 41080,60 51206,5
No 32570,41 57560 32570,41 57560

60
Absolut

S�� 36125,93 65394 36125,93 65394
No 27505,14 69513,5 27505,14 69513,5

Relatiu
S�� 37132,32 64701,5 37132,32 64701,5
No 27797,98 69191,5 27797,98 69191,5

90
Absolut

S�� 30423,83 96474 30423,83 96474
No 21688,44 87246 21688,44 87246

Relatiu
S�� 31901,66 96906,5 31901,66 96906,5
No 21806,32 87410,5 21806,32 87410,5

Taula 4.9: Resultats dels experiments dels diferents escenaris
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Figura 4.5: Evoluci�o de la mediana del cost obtingut segons la compartici�o de vehicles,
les �nestres de temps i el temps de viatge m�axim

Figura 4.6: Evoluci�o de la mitjana del cost obtingut segons la compartici�o de vehicles,
les �nestres de temps i el temps de viatge m�axim
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En les Figures 4.5 i 4.6 podem veure com evoluciona el cost de les solucions obtingudes
en els escenaris amb el conjunt petit d'estudiants i utilitzant el m�etode absolut pel
c�alcul del temps de viatge m�axim. Naturalment, podem observar que a mesura que el
temps de viatge m�axim dels estudiants augmenta, el cost de les solucions obtingudes
decreix signi�cativament, ja que a l'augmentar el temps que els estudiants poden
estar en els vehicles, els vehicles poden recollir a m�es estudiants, reduint el nombre
de vehicles i el costs total.

Tamb�e podem observar com el cost obtingut tamb�e es redueix a l'ampliar les �nestres
de temps dels centres. Veiem per�o que aquesta alteraci�o de les �nestres de temps
t�e conseq•u�encies que varien for�ca segons els altres par�ametres. Per exemple, en el
cas dels escenaris en els que es comparteixen vehicle, una �nestra de temps m�es gran
es tradueix en una lleugera millora en el cost obtinguts, que es mant�e m�es o menys
estable independentment del temps de viatge m�axim. En canvi, en els escenaris en que
cada centre t�e els seus vehicles, la in
u�encia de la �nestra de temps est�a molt lligada
al temps de viatge m�axim. Podem observar com amb un temps m�axim de 45 minuts,
el canvi de la �nestra de temps no afecta pr�acticament al resultat, mentre que amb
un temps de 90 minuts, l'ampliaci�o de la �nestra de temps comporta una reducci�o
d'un 20% del cost. Aquesta sinergia �es causa, segurament, del temps necessari de
cada alumne per sortir del vehicle: amb una �nestra de temps m�es redu•�da, i degut
a que l'algorisme considera que un estudiant arriba al centre quan surt del vehicle, i
no quan el vehicle arriba al centre, un vehicle no pot portar masses estudiants i que
tots en surtin dins la �nestra establerta, mentre que amb una �nestra m�es amplia,
el nombre d'estudiants que poden anar en un mateix vehicle creix signi�cativament.
A m�es, amb una �nestra m�es ample sorgeix la possibilitat que un vehicle reculli a
estudiants que viuen lluny del centre, els deixi, i vagi a recollir a altres estudiants que
visquin a prop, cosa que amb una �nestra estreta �es pr�acticament impossible.

Un altre fet for�ca notable (i inesperat) �es que, amb un temps de viatge m�axim de 45
minuts, obtenim millors solucions quan els centres comparteixen vehicles, mentre que
a l'augmentar el temps m�axim de viatge (i amb una �nestra de temps �amplia), els
escenaris on no es comparteixen vehicles donen un cost inferior. La causa d'aquest
succ�es est�a segurament lligada al que s'ha explicat al par�agraf anterior sobre el temps
dels estudiants per deixar el vehicle, i al fet que els centres no tenen el mateix horari
d'entrada5. Aix�� doncs, el gran efecte que una �nestra de temps estreta i un temps
de viatge redu•�t tenen en els escenaris on no es comparteixen vehicles, queda mitigat
en els escenaris en els que s�� que es comparteixen pel fet que en aquests casos, un
vehicle pot recollir a molts estudiants de diferents centres amb �nestres de temps
escalonades, de manera que pot deixar els estudiants del primer centre i anar al
seg•uent sense que la �nestra del segon centre hagi comen�cat. Aix�o explica tamb�e
perqu�e el fet d'augmentar les �nestres de temps i el temps m�axim de viatge, tot i que
fa baixar el cost, comporta una reducci�o molt menor que en els escenaris en que no
es comparteixen vehicles.

5Per exemple, un centre pot rebre els estudiants de 8:45 a 9:00 i un altre de 9:15 a 9:30.
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Figura 4.7: Evoluci�o de la mediana del temps total segons la compartici�o de vehicles,
les �nestres de temps i el temps de viatge m�axim

En la Figura 4.7 es mostra, per als mateixos escenaris que acabem d'analitzar, la
evoluci�o del temps total que passen els estudiants en els vehicles. Com �es natural, a
l'augmentar el temps m�axim que pot estar un estudiant en un vehicle, el temps total
que passen els estudiants viatjant creix. La in
u�encia de l'amplada de les �nestres de
temps �es similar a l'observat anteriorment: t�e molt poca in
u�encia en els escenaris
amb compartici�o de vehicles i, en els que no es comparteixen, agafa import�ancia
nom�es quan s'estableix un temps de viatge elevat. Ara b�e, un aspecte que val la pena
destacar �es el fet que amb un temps de viatge redu•�t (45 i 60 minuts), les solucions
obtingudes compartint vehicles no nom�es s�on m�es barates (com hem vist abans), sin�o
que tenen millor qualitat. Aix�o ja ens dona indicis de la viabilitat de crear rutes
combinant centres.
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Figura 4.8: Evoluci�o de la mediana del cost obtingut segons la compartici�o de vehicles,
les �nestres de temps i el temps de viatge m�axim

Figura 4.9: Evoluci�o de la mitjana del cost obtingut segons la compartici�o de vehicles,
les �nestres de temps i el temps de viatge m�axim
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Les Figures 4.8 i 4.9 ens mostren la mateixa evoluci�o que els dos gr�a�cs anteriors,
per�o aquest cop en l'escenari gran. Com podem veure, l'efecte de l'amplada de les
�nestres de temps i el temps m�axim de viatge �es similar a l'escenari anterior, per�o
amb el conjunt d'estudiants complert la heur��stica sempre troba millors solucions per
a els escenaris on no es comparteixen vehicles. Aquest fet t�e una senzilla explicaci�o.
A mesura que anem afegint estudiants (i centres), la complexitat de l'escenari amb
compartici�o de vehicles augmenta exponencialment. En canvi, afegir estudiants en
els escenaris en els que no es comparteixen vehicles t�e un efecte molt m�es redu•�t, ja
que s'executa la heur��stica per a cada centre per separat.

Tot i aix��, si ens �xem en la evoluci�o del cost al llarg de l'execuci�o de la heur��stica
(Figures 4.10 i 4.11), podem veure com en el cas de l'escenari complert amb compar-
tici�o de vehicles, el cost i nombre de vehicles va disminuint durant tota l'execuci�o,
mentre que per un �unic centre, hi ha un descens important a l'inici, per�o la heur��stica
es queda estancada r�apidament, trobant alguna petita millora ocasionalment. Aix�o
ens porta a concloure que amb el temps su�cient, la heur��stica seria capa�c de trobar
millors solucions amb els escenaris amb compartici�o que sense (per exemple, amb una
execuci�o de l'escenari gran, �nestres de temps de 30 minuts i temps de viatge de 60,
amb 1.000.000 iteracions s'ha aconseguit una soluci�o amb un cost de 29100:29, que
implica una reducci�o de m�es del 20% del cost, amb un temps d'execuci�o d'11 hores).
Tot i aix�o, per a obtenir millors resultats per la inst�ancia completa, seria convenient
intentar millorar la heur��stica de manera que pogu�es gestionar millor escenaris tan
grans, cosa que es deixa com a treball futur.

Figura 4.10: Evoluci�o del cost al llarg de l'execuci�o de l'algorisme per a l'escenari
amb compartici�o de vehicles
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Figura 4.11: Evoluci�o del cost al llarg de l'execuci�o de l'algorisme per a un �unic centre

En la Figura 4.12 podem observar com varia el cost segons el m�etode utilitzat per
a calcular el temps de viatge m�axim. Les dades mostrades s�on la mitjana de les
medianes dels resultats obtinguts per a l'escenari amb el conjunt d'estudiants petit
i totes les combinacions possibles de �nestres de temps i temps de viatge m�axim.
Com podem observar, utilitzar el m�etode \relatiu" sempre comporta un augment del
cost de la soluci�o. Aix�o �es completament normal, ja que, al cap i a la �, el m�etode
\relatiu" restringeix molt m�es el temps que els estudiants poden estar en un vehicle.
Per a valorar correctament la seva in
u�encia, doncs, cal considerar tamb�e com afecta
aquesta variaci�o a la qualitat del servei. Per fer-ho, la Figura 4.13 mostra com varia
el temps total que els estudiants passen dins d'un vehicle. Com podem veure, aquest
temps es redueix considerablement a l'utilitzar el m�etode \relatiu".
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Figura 4.12: Variaci�o del cost en funci�o del temps m�axim de refer�encia, el m�etode de
c�alcul del temps m�axim i la compartici�o de vehicles.

Figura 4.13: Variaci�o del temps total en funci�o del temps m�axim de refer�encia, el
m�etode de c�alcul del temps m�axim i la compartici�o de vehicles.

53



Cap��tol 5

Interf��cie d'usuari

En aquest cap��tol es mostra la interf��cie d'usuari i la API que s'ha desenvolupat per
a interactuar tant amb l'heur��stica com amb les dades de les que es disposa. Donat
que ha estat de gran ajuda durant el desenvolupament del projecte, i s'hi ha dedicat
un temps considerable, s'ha decidit afegir aquest cap��tol sobre la interf��cie en aquesta
mem�oria. De totes maneres, com que �es independent de la heur��stica i no �es el
tema principal d'aquest projecte, no s'entrar�a en detall sobre la seva implementaci�o
i especi�caci�o, sin�o que simplement s'introduir�a de forma breu les seves diferents
funcionalitats.

Els motius principals que han portat a desenvolupar aquest sistema s�on els seg•uents:

Validaci�o de les dades

Les dades proporcionades pelCEBi els centres d'educaci�o especial s�on introdu•�des
manualment i, com a conseq•u�encia, poden tenir diversos errors, des de simples errors
ortogr�a�cs �ns a incoher�encies entre les diverses fonts d'informaci�o. Els errors en les
adreces dels estudiants provoquen que la geocodi�caci�o d'aquestes sigui incorrecte,
i, per tant, obtenim entrades de l'heur��stica que no s�on v�alides. Les visualitzacions
de les dades postals que mostra la interf��cie s�on una gran ajuda a l'hora de trobar
errors en les dades geocodi�cades. A m�es, durant les reunions amb elCEB, aquestes
visualitzacions tamb�e han ajudat a que es vei�es el grau de complexitat del projecte,
aix�� com l'escala a la que s'est�a treballant.

Creaci�o dels �txers d'entrada

Per a poder executar la heur��stica, �es necessari crear diversos conjunts de dades: 
ota
de vehicles, conjunt d'estudiants, matrius OD i �txers de par�ametres. La interf��cie
desenvolupada ajuda a crear tots aquests �txers de dades d'una manera r�apida i f�acil.

Interacci�o amb la heur��stica

La interf��cie tamb�e permet una interacci�o f�acil i r�apida amb la heur��stica, de manera
que es pot con�gurar f�acilment una sola execuci�o de l'algorisme, o tamb�e con�gurar
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tot un disseny d'experiments, escollint diferents conjunts de par�ametres, estudiants i
vehicles amb els que executar la heur��stica.

5.1 Visualitzacions

La interf��cie d'usuari presenta dues visualitzacions diferents que permeten visualitzar
tant els centres com els estudiants sobre un mapa de Barcelona. Per a evitar qualsevol
problema de con�dencialitat de les dades, les imatges mostrades a continuaci�o tenen
certa informaci�o dels centres pixelada, i les adreces dels estudiants s'han modi�cat
lleugerament.

La vista d'estudiants mostra a tots els estudiants, diferenciant-los segons si tenen o
no mobilitat redu•�da i si viuen dins o fora de Barcelona. Tamb�e permet a l'usuari
�ltrar els estudiants de manera que nom�es �es mostrin un subconjunts. Hi ha diversos
�ltres prede�nits, tal i com es veu en les imatges, i tamb�e permet a l'usuari crear nous
�ltres a partir dels b�asics, de manera que es puguin combinar tal i com es vulgui.

Figura 5.1: Visualitzaci�o dels estudiants sense �ltres
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Figura 5.2: Visualitzaci�o dels estudiants amb �ltres

Per exemple, la Figura 5.1 ens mostra tot el mapa amb tots els estudiants, sense cap
�ltre aplicat, mentre que la Figura 5.2 ens mostra aquells estudiants de Barcelona
que van a un centre p�ublic o tenen mobilitat redu•�da. Veiem que els indicadors dels
estudiants tenen colors diferents segons si tenen mobilitat redu•�da (taronja o vermell)
o no (blau clar o blau fosc), i segons si viuen a Barcelona (blau clar o taronja) o fora
(blau fosc o vermell).

Aquesta visualitzaci�o permet veure r�apidament errors comuns en les dades. Si es veu
algun estudiant massa lluny de Barcelona, signi�ca que hi ha hagut un error en la
geocodi�caci�o. �Es important eliminar aquests errors, perqu�e pot provocar que una
inst�ancia d'un problema sigui impossible de resoldre (ja que la heur��stica seria incapa�c
de fer que l'estudiant arrib�es a l'escola sense superar el l��mit de temps).

La vista per centres �es similar a l'anterior, per�o mostra els estudiants en funci�o del
centre seleccionat. Aquesta visualitzaci�o ens permet veure com es distribueixen els
estudiants dels centres, i ha ajudat a fer veure que un conjunt de rutes compartit
per tots els centres pot ser millor que crear rutes independents per cadascun. Aix�o
�es degut a que mostra com els estudiants de tots els centres es reparteixen sense cap
criteri visible (si s'hagu�es observat que els estudiants dels centres acostumen a estar
aglomerats a prop, aleshores potser s'hauria decidit continuar amb rutes independents
per centre). Veiem tamb�e que els centres tenen diferents colors segons si s�on p�ublics
(en verd) o privats (en rosa). Els que es veuen de color lila s�on centres privats dels
que no es disposa informaci�o sobre els estudiants.
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