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Resumen

El Bus Evacuation Problem (BEP) es un problema de planificacion de rutas, dentro del
contexto de una evacuacion en una situaciéon de emergencia. Considerando que se cuenta
con transporte publico para realizar la evacuacion, el objetivo del problema es determinar
las mejores rutas de cada uno de los vehiculos, para llevar a todas las personas dentro de la
zona de riesgo a refugios habilitados, de modo que la evacuacién dure lo menos posible.
En este trabajo, se presenta un estudio de los distintos enfoques que existen en la literatura
para resolver el problema, para luego proponer un método basado en Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), con el objetivo de abordar un escenario real basa-
do en el Gran Incendio de Valparaiso (Chile, 2014). En experimentos computacionales,
se muestra que el algoritmo propuesto permite resolver instancias de tamafio real, ademas
de superar en rendimiento a un solver comercial MIP.

Palabras Claves: Bus Evacuation Problem, Planificacion, Control de desastres, Me-
taheuristicas.

Abstract

The Bus Evacuation Problem (BEP) is a route planning problem, in the context of an
evacuation in an emergency situation. Considering that public transport is available to
support the evacuation, the objective of the problem is to determine the best route for
each one of the vehicles, to move all the people from a risk zone to available shelters
located in safe zones, so that the evacuation time is minimized. In this work, a study of
the different approaches used on the literature to solve the problem is presented, to later
propose a method based on Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP),
in order to solve a real scenario based on the Great Fire of Valparaiso (Chile, 2014). In
computational experiments, it is shown that the proposed algorithm is effective to solve
real-world size problems, and able to outperform a commercial MIP solver.

Keywords: Bus Evacuation Problem, Evacuation planning, Disaster management, Me-
taheuristics.
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1 Introduccion

Desde siempre la humanidad se ha visto enfrentada a las catastrofes naturales que ocurren en
todo el mundo, como huracanes, tsunamis, asi como a eventos de gran magnitud causados
por el mismo hombre, como incendios masivos o bombardeos en zonas de guerra. Por este
motivo, han surgido ramas de la Investigacion Operativa que se han dedicado a estudiar la
evacuacion de una gran cantidad de personas que se encuentren en una zona en peligro, con
el objetivo de minimizar el nimero de victimas o maximizar el nimero de personas rescata-
das exitosamente. Acontecimientos recientes como el Huracan Katrina en el ano 2005, han
puesto en evidencia la necesidad de planificar con mayor detalle la evacuacion de individuos,
que no pueden escapar por su cuenta. El Problema de Evacuacién en Buses (BEP) consiste
en la planificacién de la evacuacion a gran escala de individuos que se encuentran en una
region en la que ha ocurrido, o se sabe con muy poco tiempo de anticipacion que ocurrird una
catastrofe. En este contexto, se busca trasladar a estas personas a refugios especificos, con la
ayuda de transporte publico disponible especialmente para la ocasiéon. Es un asunto de gran
importancia, ya que considera la movilizacion de individuos que son “transito-dependientes”,
que no tienen la posibilidad de movilizarse por su cuenta con algin automdvil particular o
medio rapido de traslado. Algunos casos son familias de bajos recursos que no poseen trans-
porte propio, ancianos o enfermos con problemas de movilidad, y personas extranjeras cuyo
manejo del idioma de la zona no es suficiente para poder movilizarse de manera indepen-
diente [2].

Este problema fue planteado formalmente por primera vez en el afio 2011 en [2]. Anterior-
mente, el drea de planificacion de evacuaciones ha estudiado otros escenarios que incluyen la
evacuacion a gran escala mediante el uso de automoviles, el desalojo de estadios o edificios,
entre otras aplicaciones. La aplicaciéon de técnicas provenientes del drea de la inteligencia
artificial e investigacion de operaciones para resolver este tipo de problemas es importante,
ya que es necesario considerar numerosos factores y los resultados se requieren en el me-
nor tiempo posible, en especial cuando la planificacion se realiza en el mismo momento o
instantes previos a la evacuacion.

El BEP busca principalmente planificar las rutas que deben seguir los buses para evacuar a
los individuos de cierta zona de riesgo. Especificamente, se considera que estos sujetos se
retinen en varios puntos de encuentro distribuidos dentro de la zona. Los buses se encuentran
inicialmente en una o varias estaciones, desde donde deben salir a buscar a individuos para
llevarlos a los refugios disponibles. Para esto se debe considerar adicionalmente que tanto
los buses como los refugios tienen una capacidad limitada que no puede ser excedida. El
objetivo es minimizar el tiempo de duracion de la evacuacion, a la vez que se traslade a todos
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los evacuados a los refugios, respetando las restricciones de capacidad mencionadas. Este
problema se puede ver como una variante del conocido problema de optimizacién Vehicle
Routing Problem, aunque difiere en varios aspectos que afiaden complejidad al problema.
Esto hace que el problema sea NP-completo, tal como se sefiala en [11].

Este documento estd organizado de la siguiente manera. Inicialmente, en la Seccion 1 se
estudiara el problema de BEP en profundidad, indicando cada una de las componentes y
restricciones que se deben considerar. Luego, en la Seccién 2 se estudiardn algunas de las
técnicas que se han utilizado para abordar el problema, asi como también los distintos enfo-
ques que se le ha dado en la literatura, junto con los diferentes resultados obtenidos a partir de
la aplicacion de las técnicas propuestas y de tendencias actuales. En la Seccion 3 se presenta
el modelo considerado para la resolucion del problema, junto con una descripcion detallada
de la técnica que se implementd, que corresponde a un algoritmo basado en la metaheuristica
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). En la Seccién 4 se describen las
instancias generadas, tanto las generadas aleatoriamente como unas instancias disefiadas en
base a un escenario real ubicado en la Region de Valparaiso. Ademas, se describen los expe-
rimentos realizados. En la Seccion 5 se muestran los resultados obtenidos de las pruebas, y
finalmente se presentan las conclusiones del trabajo realizado.



2 Definicion del problema

El Problema de Evacuacion en Buses (BEP) consiste en la planificacion de la evacuacién a
gran escala de individuos que se encuentran en una region determinada. El contexto asociado
corresponde a una situacién de catéstrofe, donde se hace necesario trasladar a estas personas
a refugios especificos con la ayuda de transporte publico disponible. Es un asunto de gran
importancia, ya que considera la movilizacion de individuos que son “transito-dependientes”,
que se encuentran en alguna situacion particular que les impide movilizarse por su cuenta con
algiin automdvil particular o medio répido de traslado. Algunos casos son familias de bajos
recursos que no poseen transporte propio, ancianos o enfermos con problemas médicos y/o
de movilidad, y personas extranjeras cuyo manejo del idioma de la zona no es suficiente para
poder manejar la situacion por su cuenta [2].

Este problema fue planteado formalmente por primera vez en el afio 2011 por Douglas R.
Bish [2]. Anteriormente, el drea de planificacién de evacuaciones a gran escala se centrd
principalmente en la evacuacion realizada en automdviles, pero acontecimientos recientes,
como el Huracén Katrina que afecté el area de Nueva Orleans, EE.UU. en el afio 2005, han
puesto en evidencia la necesidad de considerar también a aquellos individuos que no pue-
den evacuar por su cuenta, que en aquella ocasion resultaron ser los mas afectados con la
catastrofe, al no ser capaces de abandonar la zona a tiempo por sus propios medios [2, 7].

Un escenario de evacuacion se compone de los siguientes elementos [2, 11, 12]:

* Evacuados: conjunto de personas que requieren asistencia y movilizacién para abando-
nar una zona de peligro. En la propuesta de Bish el numero de evacuados se asume
conocido con anticipacion.

* Buses: se considera que para realizar la evacuacion se cuenta con una flota de buses
que trasladarédn a los evacuados a los refugios. Cada bus tiene una capacidad maxima
de personas que puede trasladar, la que se considera igual para todas las maquinas.

* Puntos de encuentro: puntos distribuidos en toda la zona de riesgo, donde la poblacién
se reune para esperar el arribo de los buses de evacuacion.

* Refugios: se cuenta con una serie de refugios pre-establecidos a donde serdn lleva-
dos los evacuados. Cada refugio tiene una capacidad limitada de personas que puede
albergar.
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» Estaciones: puntos donde se encuentran las flotas de buses antes de comenzar la eva-
cuacion.

Las estaciones, puntos de encuentro, refugios, y las distancias que hay entre ellos, son re-
presentados mediante un grafo, que muestra los nodos que estidn conectados entre si. En la
Figura2.1 se puede ver el ejemplo de un escenario que considera una estacion, tres refugios
y tres puntos de encuentro.

e0e a0 e0e
i ) ) i
P1 P2 P3
IQI
El

Figura2.1: Ejemplo de un escenario simple de evacuacién. Fuente: Elab. Propia.

Para comenzar la evacuacion, las personas que se encuentren dentro de la zona de riesgo
deben dirigirse al punto de encuentro mas cercano, que también se denominan “nodos de
recogida” o “fuentes” (sources) en la literatura [12]. Los buses, inicialmente ubicados en las
estaciones, salen a recoger a los evacuados a los puntos donde se encuentran reunidos. Los
buses deben realizar varias rondas para recoger a todos los individuos que estén en los puntos
de encuentro y llevarlos a alguno de los refugios, conocidos en la literatura como “sumi-
deros” (sinks), que ain tenga capacidad para albergar a mas personas. El problema consiste
en planificar de manera Optima la ruta que debe seguir cada bus cuando viaja de un punto de
encuentro a un refugio, y luego de vuelta a otro punto de encuentro, de modo que la evacu-
acion se lleve a cabo en el menor tiempo posible. El procedimiento completo se considera
finalizado cuando todos los evacuados han sido trasladados a los refugios.

Formalmente, el BEP propuesto en [2] estd dado por:

* Parametros de entrada: El nimero de buses B, de puntos de encuentro Py de refugios
S. Las distancias entre estaciones y puntos de encuentro, y entre estos ultimos y los
refugios. El nimero de personas en cada punto de encuentro, y las capacidades de cada
refugio. Adicionalmente, se puede especificar la capacidad de los buses.
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* Objetivo: Generar un recorrido para cada bus buscando minimizar la duracién total de
la evacuacion. Esto se logra minimizando el tiempo total del bus que mas se tarda en
realizar todas sus rutas de evacuacion.

* Restricciones: Todos los individuos deben ser evacuados y llevados a los refugios,
ademds deben respetarse las restricciones asociadas a las capacidades maximas de bu-
ses y refugios.

Para describir un escenario se usard la notacién EiP jRkBv, similar a la usada en [2], donde
i, j, k 'y v, respectivamente, corresponden al nimero de estaciones, puntos de encuentro,
refugios y buses. Usando un ejemplo de [12], donde se tiene una estacion, tres puntos de en-
cuentro, tres refugios y tres buses. La notacion correspondiente seria £1P3R3B3. El niimero
de personas en cada punto es [ = (1,3,3), y los refugios tienen capacidades de u = (4,4,1).
Las distancias del nodo estacién a los puntos de encuentro son d™ = (7,4,9), y las distancias
entre P (puntos de encuentro) y S (refugios) estdn dadas por la siguiente matriz:

6 7 8
d = 10 9 2
6 37

La Figura2.2 muestra la representacion de la instancia mediante un grafo.

Figura2.2: Instancia de ejemplo de BEP. Fuente [12].

Una solucién factible y 6ptima para este ejemplo se presenta en la Tabla2.1, compuesta por
una serie de pares ordenados de la forma (punto_encuentro,refugio) que indica donde se re-
cogen los evacuados y hacia donde son llevados en cada viaje. El primer bus viaja del punto
de encuentro 1 al refugio 1, y luego del punto de encuentro 3 al refugio 2. EIl tiempo total
que demora en completar la evacuacién es de di’” +di1+ds1+dypp=7T+6+6+3=22. De
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igual manera se calcula el tiempo de evacuacion del bus 2 y del bus 3, resultando un valor de
23 en ambos casos. Finalmente, el tiempo total de evacuacion es de 23.

Viaje n° 1 2 3

Busl | (LD | (32| -

Bus2 | 2,1)| (32 | -

Bus3 | (2,3) | (2,2) | (3,2)

Tabla2.1: Solucién factible. Fuente [12].

2.1 Problemas relacionados

BEP se puede ver como una variante del Vehicle Routing Problem (VRP), aunque sus ca-
racteristicas tnicas hacen necesario el uso de un modelo distinto que se adapte mejor a un
escenario de evacuacion. Segun [2], la variante de VRP que maés se aproxima al contexto de
BEP es una mezcla de “Multi-Depot Vehicle Routing Problem” (MDVRP) con “Inter-Depot
Routes” (MDVRPI) y “Split Delivery Vehicle Routing Problem” (SDVRP). A continuacion,
se explican en términos generales cada uno de ellos.

* Vehicle Routing Problem (VRP): Este problema esta asociado a la administracion del
suministro de productos. Se tiene un grupo de clientes, cuyas demandas son conocidas,
y uno o varios vehiculos que llevan los suministros desde un depdsito hasta los clientes.
Se desea encontrar las rutas optimas que deben seguir los vehiculos para completar to-
das las entregas al menor costo posible [17]. Se consideran las siguientes restricciones
[4]: (1) cada cliente es servido Gnicamente por uno de los vehiculos, y en exactamente
una visita; (i1) toda ruta comienza y termina en el deposito; (ii1) la demanda total de los
clientes de la ruta no excede la capacidad del vehiculo asignado; (iv) la duracion total
de una ruta no debe exceder un valor pre-establecido.

* Multi-Depot Vehicle Routing Problem (MDVRP): Esta variante considera la existen-
cia de varios depositos. En su version estdndar, toda ruta debe comenzar y terminar en
el mismo depdsito. Cada cliente es asignado al depdsito mas cercano, por lo que cada
cliente serd visitado tnicamente por vehiculos que provengan del depdsito asociado

[4].

* Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Inter-Depot Routes
(MDVRPI): Ademds de considerar la existencia de varios depdsitos, se incluye la po-
sibilidad de que un vehiculo pueda visitar un depdsito cualquiera en su recorrido para
recoger una nueva carga de suministros [4].
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* Split Delivery Vehicle Routing Problem (SDVRP): Corresponde a una relajacion del
VRP en que se permite la “division de repartos”, es decir, la demanda de un cliente pu-
ede ser satisfecha por mas de un vehiculo, removiendo asi la restriccion (i) mencionada
anteriormente. Con esto, la demanda de un cliente puede ser mayor a la capacidad del
vehiculo, aunque se sigue manteniendo la restriccion (iii) [6].

En [2], al problema resultante de la mezcla entre MDVRPI y SDVRP se le denomina “Split
Delivery Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Inter-Depot Routes” (SDMDVRPI), que
segun el autor no ha sido estudiado como tal. SDMDVRPI considera el siguiente escenario:
se tiene un conjunto de clientes cuya demanda es conocida y requiere ser satisfecha por uno
o més vehiculos de igual capacidad. Estos estan situados en varios depésitos, y pueden satis-
facer parcial o totalmente la demanda de un cliente, ademds de poder volver a cualquier otro
depdsito por mds suministros.

Considerando ambos problemas, BEP y SDMDVRPI, es posible establecer un paralelo entre
algunos de los componentes de cada uno [2]. Los clientes en el VRP tienen un rol similar a
los nodos donde se recoge a los evacuados de BEP, siendo la demanda de cada cliente en VRP
el equivalente al total de personas en el nodo que deben ser evacuadas. Los suministros con
los que se satisface la demanda en VRP pueden asociarse a los cupos disponibles en cada bus
en BEP, con los que se satisface la necesidad de evacuacion. Los depdsitos son las estaciones
desde donde parten los buses (de hecho, a ambos se les denomina depots en la literatura), y a
la vez los refugios son los lugares donde se deja a los evacuados.

BEP requiere de un modelo especial y distinto a los utilizados en las variantes de VRP, ya
que tiene ciertas caracteristicas especificas al problema detalladas en [2]:

* En VRP las rutas de los vehiculos deben comenzar y terminar en el mismo depdsito
[17]. Esto puede entenderse como que un vehiculo debe volver a su punto de partida al
terminar el recorrido, lo que no se da en BEP, ya que en este ultimo se considera que
los buses se quedan en el dltimo refugio que visitan. Esto se considera para asegurar el
bienestar de conductores.

* En VRP, cuando se busca minimizar el tiempo total de entrega, ese tiempo se mide hasta
que se satisface la ultima orden pendiente. Como los nodos de clientes se relacionan
con los puntos de encuentro de BEP, lo anterior no consideraria el ultimo traslado de
evacuados hacia algun refugio. De esta forma, en BEP se incluye el costo de este tltimo
viaje para considerar la evacuacion de todos los individuos.

* En VRP, cuando se busca minimizar el tiempo total de entrega de todos los vehiculos,
se considera la suma del tiempo que demora cada uno. Por otro lado, BEP busca
minimizar la duracién de la evacuacion, es decir, se minimiza el tiempo de viaje del
bus que mas demora en completar la evacuaciéon. Con esto, los tiempos de los otros
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buses no se consideran, ya que ocurren en paralelo con respecto al tiempo del bus que
mas demora.

2.2 Complejidad del problema

En [11] se postula y demuestra que el BEP es de complejidad NP-completo, incluso si las
distancias entre las estaciones y los puntos de encuentro es nula (es decir, si los buses se en-
cuentran inicialmente en los mismos puntos donde se retinen los evacuados), y las distancias
entre los puntos de encuentro y un refugio especifico son todas iguales entre si (es decir, la
distancia entre un punto de encuentro cualquiera i y un refugio j, es igual que la distancia de
cualquier otro punto de encuentro i’ al mismo refugio).

2.3 Variantes del problema

Si bien el problema es relativamente nuevo, se han llevado a cabo algunos estudios que pro-
ponen escenarios mds complejos, incluyendo ciertos aspectos que puedan ayudar a generar
modelos que se ajustan mejor a situaciones de la vida real. Algunos de ellos incorporan me-
joras para poder planificar la evacuacion en escenarios mas ambiciosos.

En [11] se propone el Robust Bus Evacuation Problem (RBEP), una variante en la que el
numero de evacuados es desconocido y solo se cuenta con ciertos escenarios probables. Una
vez pasado un periodo de tiempo determinado, se conoce este valor con exactitud. En este
problema, ademds de planificar las rutas y minimizar el tiempo de evacuacion, se debe deter-
minar en un momento especifico si un bus deberia partir con las personas que tiene hasta el
momento o esperar a que lleguen mas personas.

En [13] se presenta un “modelo integrado de localizacién y enrutamiento” para BEP, el In-
tegrated Bus Evacuation Problem (IBEP). Ademds de planificar y minimizar las rutas que
deberan seguir los buses, se incorpora la idea de que antes del proceso de evacuacién es ne-
cesario definir la localizacion de los refugios a utilizar y de los puntos donde las personas
serdn recogidas. Para esto, se cuenta inicialmente con una lista de posibles refugios y puntos
de encuentro disponibles, y el numero total de evacuados se asume conocido. Si bien este
modelo se adapta mejor a una situacion real y ofrece un aporte en otro aspecto relacionado a
la planificacién de la evacuacion, la complejidad y necesidad de procesamiento se incrementa.

Finalmente, en [10] se incorporan nuevos elementos al RBEP. Aqui se tiene que el nimero
total de evacuados, los tiempos de traslado y el nimero de buses disponibles son inciertos al
mismo tiempo. Esto se debe a que el escenario considera que la planificacion de la evacuacion
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se hace a modo de preparacién, mucho antes de que la misma sea necesaria, por lo que la
informacidn usada para los calculos son sé6lo estimaciones. A causa de esto, la planificacién
puede o no adaptarse a la situacion real en el momento en que se lleve a cabo la evacuacion,
y las rutas programadas podrian requerir de pequefias modificaciones.

2.4 Resumen

En este capitulo se present6 la definicion del Bus Evacuation Problem, junto con sus carac-
teristicas y objetivos principales. Ademads, se presenté un ejemplo simple para ilustrar la
estructura general del problema. Posteriormente, se hizo un andlisis de las similitudes y dife-
rencias con respecto al Vehicle Routing Problem que tienen caracteristicas que, integrandolas,
modelan una aproximacion al BEP, y luego se comenta la complejidad del mismo. Final-
mente, se presentd algunas de las variantes estudiadas desde la aparicién del problema. Aqui
se destaca la escasa investigacion realizada hasta el momento de este tema especifico, debido
a que se trata de un problema practicamente nuevo.



3 Estado del Arte

3.1 Trabajo relacionado

El problema de planificacion de una evacuacion mediante buses fue por primera vez plante-
ado y definido formalmente por D. R. Bish en [2], en el afio 2011. Aqui se discute la estrecha
relacion existente entre el BEP y una variante del Vehicle Routing Problem (VRP) denomi-
nada Split Delivery Multi-Depot Vehicle Routing Problem (SDMDVRPI), y se analizan las
similitudes y diferencias entre ambos problemas. Los dos aspectos fundamentales en que
difieren estos son: la funcién objetivo, ya que en el BEP generalmente se considera una es-
tructura del tipo min-max, que involucra la minimizacion de la evacuacion determinada por
el bus con el mayor tiempo de viaje, mientras que en VRP se usa la funcion de costo; el
otro aspecto es la estructura de la red formada, ya que los depdsitos en el VRP se dividen
en BEP en estaciones (desde donde salen los buses) y refugios (que reciben a los evacuados
con capacidad limitada). Estos aspectos hacen que el BEP parezca mas dificil de resolver, ya
que es necesario generar las rutas, asignarlas a cada bus y seleccionar un refugio para cada
una. Bish propone una representacion matemadtica para el problema basada en programacion
entera mixta, y evalda la utilizacién de la funcién min-max como funcién objetivo versus la
funcién de costo usada en VRP, ambas adaptadas al BEP. Ambas funciones se definen de la
siguiente manera:

* Funcién min-max: se minimiza la duracion de la evacuacion, que equivale a minimizar
el costo de la ruta del bus con el mayor costo.

¢ Funcion de costo: se minimiza el costo total de ruta de cada vehiculo, es decir, la suma
de todas las rutas realizadas.

Para ejemplificar ambas funciones se considerard el escenario de la Figura3.1. Se trata de un
escenario con una estacion, cuatro puntos de encuentro, un refugio y dos vehiculos. En este
caso se considera que ambos buses salen del refugio, que corresponde al nodo Y/S (estacion y
refugio a la vez). Los nodos P, son los puntos de encuentro donde se recoge a los evacuados.
Ademads, en cada nodo P; hay un solo evacuado.
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3.1 Trabajo relacionado

Figura3.1: Grafo para ejemplificar las funciones min-max y de costo. Fuente [2].

Una solucién Optima para la funciéon de min-max segun [2] seria asignar a un bus la ruta Y/S-
P1-P2-Y/S y al segundo bus la ruta Y/S-P3-P4-Y/S, con una duracion de evacuacion (que es
el valor optimizado) de 2M +2 /M y un costo total de 4M +4 /M. Para calcular la duracién de
la evacuacion se considera el recorrido de s6lo uno de los buses (el que mas demore, aunque
en este caso ambos demoran lo mismo), y la funcién de costo considera la suma del tiempo de
evacuacion de todas las rutas de todos los buses. Por otro lado, una solucién éptima usando
el costo como funcidn objetivo seria enviar a un bus por la ruta Y/S-P2-P4-Y/S y al otro a
Y/S-P1-P3-Y/S, con un costo de 3M + 5 /M (siendo éste el valor optimizado) y una duracién
de evacuacion de 3M +2 /M.

Para verificar el impacto de ambas funciones objetivo en los resultados se realizan prue-
bas a tres escenarios relativamente simples, EIP3R2B4, E1P4R2B4 y E1P5R3B6, usando
el programa CPLEX !. Los resultados indicaron que independiente de la funcién utilizada,
el tiempo de ejecucion para resolver BEP aumenta significativamente al aumentar el tamafio
del problema, y ademads sugieren que el objetivo min-max es mucho més complicado de re-
solver que el objetivo de costo, demorando un tiempo mucho mayor en los escenarios. El
autor sefala que para ambas funciones objetivo, cuando existen varias soluciones optimas,
algunas de ellas pueden incluir rutas innecesarias e indeseables (como buses que realizan
rutas sin recoger pasajeros). Por este motivo, se propone una mejora para ambas funcio-
nes incorporando un ordenamiento lexicografico. Con estas nuevas funciones se realizaron
pruebas sobre los mismos escenarios utilizados anteriormente. La funcidn objetivo de costo
lexicografica, en general, no disminuy6 el tiempo de ejecucion, a diferencia de la funcién
de min-max lexicogréfica, que permiti6 incluso resolver la instancia de mayor tamafio, que
en la prueba anterior habia cumplido con el limite de tiempo. Por otro lado, con esta ultima
funcidn se obtuvieron costos totales menores, aunque la duracion de evacuacién se mantuvo
igual o mejoré muy poco.

ISoftware para la resolucién de programacion lineal, disponible en: http://www.cplex.com/
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Posteriormente, en el mismo paper se propone una representacion adicional similar a la ante-
rior, pero en este caso se considera que las rutas ya han sido generadas y son datos de entrada
para el modelo, en lugar de generar las rutas como lo hace el primer modelo. Ademas, en
lugar de considerar los costos de los arcos, se consideran los costos de las rutas. Finalmente
se proponen dos heuristicas para resolver instancias de tamafios mas realistas. La primera
heuristica construye rdpidamente una solucion inicial factible, que luego se repara intercam-
biando y reasignando rutas. La segunda utiliza la solucién de la primera heuristica, que re-
lajan el primer modelo matemaético y el segundo modelo para conseguir mejores resultados.
Ambas heuristicas se testean con los escenarios pequefios usados anteriormente, obteniendo
muy buenos tiempos de ejecucion y resultados 6ptimos o muy cercanos al optimo. Con esce-
narios mucho mayores, siendo el mds grande E2P32R5B18, no se lograron obtener 6ptimos
con ninguna de las dos heuristicas, pero en general la segunda heuristica entrega mejores
resultados que la primera.

En [11], Mark Goerigk y Bob Griin consideran una version extendida del BEP denominada
Robust Bus Evacuation Problem (RBEP), en la cual se asume que se desconoce el nimero
exacto de individuos dentro de la zona de riesgo. S6lo se cuenta con un conjunto discreto de
escenarios probables, aunque después de un tiempo transcurrida la evacuacion se sabe cudl
fue el escenario que acontecid. El problema es decidir para cada bus, si es mejor evacuar
inmediatamente considerando en nimero incierto de evacuados (buses here-and-now), o es-
perar el tiempo que sea necesario cada vez que estd en un punto de encuentro, hasta que el
nimero exacto de evacuados sea conocido (buses wait-and-see). El primer caso tiene como
ventaja que el bus no necesariamente debe esperar hasta que lleguen todos los individuos al
punto de encuentro. Ademads de lo anterior, se debe encontrar una planificacién que minimice
el maximo tiempo de viaje entre todos los buses, tal que todos los evacuados lleguen a los re-
fugios. En este articulo, se propone una representacion matematica basada en programacion
lineal entera mixta (MIP) para el RBEP.

Se usa como base el modelo propuesto en [2], y se aiade el supuesto de que cada bus recoge
exactamente una cantidad de personas igual a su capacidad cuando visita un punto de encuen-
tro, lo que permite considerar que la demanda en los nodos de encuentro y la capacidad de los
refugios son multiplos de la capacidad de los buses. Posteriormente se adapta el modelo ante-
rior, para que incluya las nuevas condiciones del problema acerca de la informacion incierta
y si los buses deben irse de inmediato o esperar. Otros métodos propuestos para la resolucion
del problema son Busqueda Lineal, para lo cual se propone un modelo MIP reducido basado
en el modelo MIP para RBEP; y Tabu Search, para lo cual se propone una representacion
basada en tablas (matrices) que contengan listas de rutas, y se presenta un framework para
aplicar esta metaheuristica al problema. Ademads, se proponen dos métodos para encontrar
limites inferiores (lower bounds) para la funcién objetivo. Finalmente, se comparan las me-
todologias propuestas usando instancias generadas de forma aleatoria, y un escenario real
para simular una evacuacion en la ciudad de Kaiserslautern, Alemania. Esta dltima considera
cuatro puntos de encuentro, cinco refugios y una estacion. Para cada instancia, inicialmente
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se resolvié el modelo MIP usando CPLEX, se usa la bisqueda lineal con CPLEX, y final-
mente se aplica Tabu Search. De los resultados obtenidos con las instancias aleatorias se
pudo concluir que para instancias pequefias todos los enfoques rinden casi igualmente bien,
pero al ir aumentando la complejidad, con el modelo MIP no se logra resolver las instancias,
y posteriormente tampoco lo hace la busqueda lineal, demostrando que Tabu Search seria un
enfoque adecuado para instancias mas complejas debido a su buena escalabilidad. Para el
escenario real se encontrd un patron similar, en donde Tabu Search y la bisqueda lineal con
CPLEX funcionaron mejor que MIP con CPLEX.

En [12] se considera casi el mismo escenario descrito en [2], y se presentan varios enfoques
para construir soluciones factibles, encontrando limites inferiores y superiores (lower y upper
bounds) para el tiempo de evacuacion. Para encontrar limites superiores, se proponen cuatro
algoritmos greedy, tres de los cuales asumen que para cada bus ya se tiene una planificacién
de antemano. Por otro lado, para encontrar los limites inferiores se proponen tres algoritmos:
el primero, LB1, subestima el costo de cada viaje realizado, el segundo, LB2, considera una
version de BEP donde el objetivo es minimizar la suma de los tiempos de viaje, y el tercero,
LB3, se basa en escenarios reales, en donde los puntos de encuentro se encuentran en un
entorno cerrado y los refugios estdn generalmente lejos, por lo que se contraen todos los
puntos de encuentro en un tnico nodo.

Los limites encontrados con los distintos algoritmos propuestos, son integrados a un frame-
work basado en Branch and Bound, que posteriormente se utiliza para encontrar soluciones
Optimas. Para la construccion de este framework, los autores proponen algunas reglas de
ramificacion y técnicas de poda de nodos que permiten mejorar los resultados. Entre las
técnicas de ramificacion se tiene: Bl, la regla de ramificado completo, creando un nodo
para cada bus, punto de encuentro y refugio con demanda/capacidad disponible; B2, la regla
de primeros buses primero, donde se ramifican primero los buses con menor indice; y B3,
la regla del offset minimo, que ramifica los buses con el menor offset, que corresponde al
tiempo que un bus toma en recorrer los viajes ya asignados.

Se realizan varios experimentos para comparar los limites inferiores, los limites superiores
y las reglas de ramificacion propuestas. Se usa el framework programado, y el IP solver
CPLEX para comparaciones, con 90 instancias generadas de manera aleatoria, donde las mds
pequenas tienen dos refugios, dos puntos de encuentro y dos buses; y las més grandes tienen
diez refugios y puntos de encuentro, y seis buses. En todas las instancias se considera una
estacion.

En los experimento para evaluar los limites inferiores, interesa analizar la relacién calidad,
tiempo y compromiso entre ambos, y compararlos con los tiempos obtenidos con CPLEX. En
general, se tiene que los tres algoritmos tienen mejor rendimiento que el IP solver, resultando
que LB2 es el que tuvo los mejores resultados, seguido por LB1, y LB3 en ultimo lugar. En
el segundo experimento se evaldan las diferencias entre los limites superiores propuestos. De
los resultados obtenidos, se concluy6 que el segundo algoritmo de limite superior, donde se
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calcula un conjunto de rutas que luego se asignan a los buses considerando primero las de me-
nor costo, tiende a producir mejores limites. En el dltimo experimento, se comparan las reglas
de ramificacién y los enfoques de poda. Entre las reglas de ramificacion, se encontré que la
regla B2 permitié encontrar una mayor cantidad de soluciones Optimas que las otras dos, aun-
que en promedio la regla B3 resulta en mejores brechas (relacion limite_sup/limite_inf) que la
regla B2. Finalmente, al comparar las reglas de poda, los resultados no son lo suficientemente
concluyentes como para determinar que una es mejor que la otra, ya que se nota que ambas
generan un impacto en las soluciones. En general, los resultados muestran que los tiempos
de respuesta de la herramienta propuesta mejora significativamente los resultados obtenidos
por el solver comercial CPLEX, siendo capaz de resolver instancias de tamafio realista en
tiempos mds razonables.

En [13] se considera ademas de determinar las rutas de los buses, el problema adicional de de-
terminar donde estaran ubicados los puntos de encuentro y los refugios. Esta variante se deno-
mina Integrated Bus Evacuation Problem (IBEP). Nuevamente, se presenta un modelo basado
en programacion lineal entera que se adapta a las condiciones del problema, y se propone un
algoritmo Branch-Cut-and-Price que resuelve el modelo propuesto de forma exacta, a dife-
rencia de otros enfoques que encuentran soluciones aproximadas mediante heuristicas. No se
considera incertidumbre en este caso. Se generaron dos conjuntos de instancias, .#; con valo-
res aleatorios y .# con distancias euclidianas, donde se consideran cinco zonas concéntricas,
y los puntos de encuentro se sitiian en la primera zona més cercana al centro y los refugios se
distribuyen en las demas zonas. Para cada instancia se resolvio el modelo integrado usando
CPLEX y se compar6 con el enfoque propuesto, branch-cut-and-price (BCP).

Los resultados obtenidos mostraron que el BCP implementado logré encontrar un gap mucho
menor a la obtenida con CPLEX, y resuelve una mayor cantidad de instancias de manera
6ptima. El rendimiento de BCP en ambos tipos de instancia .%| y .# es practicamente el
mismo. Sin embargo, el enfoque secuencial resulté ser mejor en instancias de tipo .#. Pos-
teriormente, se usé el mismo escenario real que el propuesto en [11] situado en la ciudad de
Kaiserslautern. Se consideran en total 14 posibles puntos de encuentro, 23 posibles refugios
y 3 buses. Con el algoritmo BCP se pudo calcular tiempos estimados de evacuacion para es-
cenarios con tres o cuatro puntos de encuentro, y de tres a seis refugios, del total disponible.
Los tiempos de evacuacién calculados en minutos se muestran en la Tabla 3.1, donde N*E es
el niimero de refugios, N*Z es el niimero de puntos de encuentro, y en la relacién a/b, a es
el limite inferior y b el limite superior de cada escenario. Por ejemplo, para NPE = 3, si se
habilitan 6 refugios en lugar de 3, se disminuiria en 10 minutos el tiempo de evacuacion.

14



3.1 Trabajo relacionado

NRE
3 4 5 6
3 | 51/51 | 47/47 | 42/42 | 41/41
4 | 45/45 | 41/41 | 38/41 | 38/38

Tabla3.1: Valores obtenidos para Kaiserslautern segtin N°F y NRE . Fuente [13].

NPE

Finalmente, se pudo concluir que los problemas de locaciéon y enrutamiento integrados son
efectivamente mas dificiles de resolver, pero tienen el potencial de entregar soluciones con
mejor valor objetivo que las encontradas por un enfoque secuencial. Los resultados mostraron
que el algoritmo BCP propuesto es ttil para resolver instancias de tamafio realista de manera
Optima, y que supera por mucho al rendimiento del IP solver utilizado.

En el afio 2014, en [9] se vuelven a incorporar mds elementos al escenario de una evacu-
acién en un area urbana con el objetivo de acercar més el problema a una situacién mds
realista. En este caso se busca determinar qué refugios serdn efectivamente usados para la
evacuacion, de un conjunto inicial de refugios posibles, planificar las rutas de evacuacién
para la evacuacion de personas transito-dependientes mediante transporte publico, y evaluar
cOmo interactia el transporte publico con el privado durante la evacuacion. Ademads, se con-
sidera la seguridad de los evacuados durante la evacuacién, como por ejemplo, priorizando
rutas seguras sin riesgos de colapso de estructuras. Se incluye ademas la posibilidad de una
evacuacion usando vehiculo particular, lo que involucra ciertas consideraciones adicionales.
Por ejemplo, se considera que los refugios deben tener capacidad de estacionamiento para
particulares, ademds de la capacidad para albergar evacuados. Ademads, se asume que los
evacuados pueden comenzar su evacuacion en momentos diferentes, que el encargado de la
planificacion tiene control total sobre el transporte publico y particular, y que los vehiculos
pueden generar congestion. A esta variante del BEP se le denomina Comprehensive Evacu-
ation Problem (CEP), y tiene complejidad NP-hard [9]. Para esto se propone un modelo de
optimizacién multi-objetivo, en el que se busca minimizar el tiempo de evacuacion, el riesgo
de la evacuacion y el niimero de refugios utilizados (que equivale a un menor costo resultante
de la evacuacion).

Para la resolucion del CEP se desarrolla un algoritmo genético basado en un ordenamiento
no-dominado (NSGA-II [16]) capaz de generar soluciones factibles para instancias de tamafio
real. La solucién obtenida mediante el algoritmo genético, posteriormente se mejora con una
busqueda local dentro del vecindario usando el mismo operador de mutacidn, que se ejecuta
hasta encontrar la mejor soluciéon o cumplir una cierta cantidad de iteraciones. Para evaluar
el algoritmo se usan instancias que modelan evacuaciones reales: una corresponde a una eva-
cuacion circular, con la amenaza en el centro de la ciudad de Kaiserslautern, Alemania, y el
riesgo inversamente proporcional a la distancia hasta el centro; la segunda es una evacuacién
por riesgo de tsunami en la ciudad de Nice, Francia. La primera instancia tiene un total de
13282 nodos y 32463 arcos, y la segunda un total de 6237 nodos y 13209 arcos. Se desea
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3.2 Resumen

saber qué complejidad debe tener una instancia para que pueda ser considerada un “escenario
real”, o al menos pueda ser extendida a una instancia mds completa. Para esto se evalian
distintas complejidades de ambas instancias, reduciendo la cantidad de nodos a 4000 y 8000
la primera, y 2000 y 4000 en la segunda. Los autores detallan como una instancia de CEP
puede ser comprimida a una instancia de CEP reducida. Luego, una solucién producida para
una instancia comprimida puede ser extendida a la instancia mds detallada. Esta técnica per-
mite obtener resultados en menos tiempo y puede ayudar a mejorar su calidad. Se debe tomar
en cuenta que reducir demasiado las instancias impide obtener resultados significativos.

En [5], se presenta un survey de las técnicas propuestas para resolver problemas de evacu-
acion y que han sido modeladas como flujo sobre redes. Especialmente se evalia como se
interrelacionan los resultados de los modelos mencionados. En este caso, se consideran es-
cenarios de evacuacion a pequefia escala, como el desalojo de edificios y estadios, asi como
escenarios de gran escala como lo es la evacuacion de dreas urbanas mediante transporte
privado y publico. El autor concluye que las caracteristicas especificas de cada modelo ha-
cen extremadamente dificil una unificacion e implementacion de una solucién integrada. Por
otro lado, los distintos modelos tienen ventajas y desventajas, por lo que no hay consenso
respecto de cudl es mejor. Cabe destacar que en el contexto de evacuacion a gran escala, se
comenta que la mayoria de los modelos propuestos fallan en capturar el comportamiento de
los evacuados, ya que asumen que la planificacién puede llevarse a cabo con total eficien-
cia y control de las acciones de la poblacion en riesgo, asi como también se asume que los
evacuados seguirdn correctamente las instrucciones, consiguiendo el tiempo de evacuacion
optimo. Por este motivo, atin no son aptos para aplicar correctamente en una situacion real
de emergencia. Finalmente, se menciona que se han propuesto varias heuristicas para abor-
dar evacuaciones en grandes redes (como las de evacuaciones a gran escala) y poder estimar
soluciones Optimas, pero hay pocas aproximaciones que estudien los errores resultantes. Asi,
queda una brecha para poder estudiar como estas heuristicas permiten mejorar las soluciones.

3.2 Resumen

En este capitulo se realiz6 una revision de los avances mds importantes que se han logrado
en la resoluciéon de BEP. Como se trata de un problema reciente, atin se encuentra poco de-
sarrollado. Las investigaciones se han enfocado en resolver principalmente las variantes del
problema, que incorporan factores adicionales para poder adaptar mejor el problema a una si-
tuacion real. Esto genera cada vez escenarios mds complejos, lo que motiva la proposicion de
nuevos modelos, heuristicas y diversas técnicas para poder resolver el problema. En general,
se puede apreciar que las heuristicas que se han propuesto en las diversas investigaciones han
permitido mejorar considerablemente los resultados, independiente de la técnica utilizada y
del modelo estudiado. La escasa investigacion en esta area deja abiertas las posibilidades de
futuras aproximaciones, ya sea estudiando el problema en su version més simple, o alguna de
las diversas variantes mds cercanas a la realidad, incluyendo la posibilidad de incluir nuevos
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3.2 Resumen

factores tales como el comportamiento humano.

En el siguiente capitulo, se muestra la versién del problema de evacuacién que se consi-
dera en esta memoria, junto con una descripcion detallada del algoritmo basado en GRASP
implementado para su resolucion.
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4 Descripcion del Algoritmo

En este capitulo se presenta el modelo considerado para abordar el Bus Evacuation Problem.
Ademas, se propone un algoritmo basado en GRASP para su resolucion, se describe la es-
tructura general del algoritmo, y, posteriormente, se presentan cada una de sus componentes
con mayor detalle, explicando ademads las consideraciones de disefio tomadas en cuenta.

4.1 Modelo matematico

Tal como ya se ha sefialado, el problema ha sido estudiado considerando diversos factores y
caracteristicas adicionales, por lo que cada variante requiere, en general, el uso de un modelo
especifico para cada situacion. El problema abordado en esta memoria corresponde a una
simplificacién del modelo original propuesto en [2].

4.1.1 Modelo de Programacion Entera Mixta para BEP [2]

A continuacion se presenta el modelo matemdtico propuesto para el problema original BEP
en [2], considerando la siguiente notacion:

Se considera una red (N,A), donde N y A denotan respectivamente el conjunto de nodos y
arcos. N se compone de tres subconjuntos de nodos:

* Y, un conjunto de nodos de estaciones donde los buses se encuentran al comenzar la
evacuacion. Son los puntos de partida.

e P, un conjunto de nodos de demanda, cada uno de ellos representa un punto de en-
cuentro que sirve para reunir a los evacuados, desde donde serdn recogidos por los
buses.

* S, un conjunto de nodos que representa a los refugios.

V representa el conjunto de buses disponibles, teniendo cada uno una capacidad Q. Los buses
se dividen en subconjuntos V), y € Y, donde cada bus v € V) es inicialmente ubicado en la
estacion y.

El nodo p tiene una demanda (cantidad de personas esperando a ser evacuadas) D,, p € P,y
el refugio s tiene un capacidad Cs, s € S.
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4.1 Modelo matematico

Cada arco (i, j) tiene un costo de viaje positivo de 7;; con (i, j) € A. Para el conjunto de arcos,
se adoptan tres supuestos comunmente realizados en la literatura VRP:

1. El costo de viaje es proporcional a la duracion del viaje y la distancia; por lo tanto, se

2% ¢

usan los términos “costo”, “tiempo” y “distancia” indistintamente.
2. Todos los costos de la red son simétricos, es decir, 7;; = Tj;
3. Todos los costos de viaje satisfacen la desigualdad triangular:

Tij < Ta+ T, V(i, ), (i,k), (k, j) € A.

4. El objetivo es programar la ruta de los buses, para reducir al minimo la duracién de la
evacuacion, al mismo tiempo de satisfacer toda la demanda y sin violar restricciones
tanto de refugio como de capacidad de buses.

Otra consideracion es que los buses al terminar la evacuacion no deben volver a las estaciones,
considerando el riesgo que esto significaria para el conductor.

e Variables de decision:

1 Sien el viaje el bus v pasa por el arco (i, j)
0 En caso contrario

- b;’ = Numero de evacuados del nodo j que serdn transportados por el bus v
después el viaje t, Vj €e Nyve V.t =1,...,T (si j es un refugio, el bus queda
liberado de pasajeros).

— T,vac = La duracion de la evacuacion.
* Funcion Objetivo:

— Min 7,,,. = Minimizar el tiempo de la evacuacién. Se minimiza el tiempo del bus
que mas demora en completar la evacuacion (funciéon Min-Max).

* Restricciones:

1. El tiempo de evacuacion resultante debe ser mayor o igual al costo méximo de
cualquier viaje.

T
Tevac > Z Z T,-jx,V;,Vv cV
(i jyeAi=1

Observacion: Para el objetivo Min-Max hay un tamafio 6ptimo flota umbral. Au-
mentar el tamafio de la flota mds alld de este umbral no afecta la optimizacion.

2. Flujo de balance para nodos de demanda: se asegura que un bus que viaja al nodo
jenel viaje ¢ deja el nodo j en el viaje t 4 1.

Z xlylt, = Z x;(ktﬂ),Vp ePveV,r=1,...,T—1
i:(i,p)eA k:(p,k)EA

19



4.1 Modelo matematico

10.

. Flujo de balance para nodo de refugio: no se requiere que el bus deje el refugio s

, es decir, en su ultimo viaje el bus puede quedarse en el refugio debido al peligro
que corre el conductor de volver a la zona de riesgo.

Z XEﬁ > Z x:,£t+]),Vs eS,veV,t=1,...T—1
s:(s,j)€A k:(s,k)€A

. Un bus solamente puede hacer un viaje a la vez.

Y i<iwevi=1,.T
(i,j)eA

. Cada bus debe partir desde la estacion en su primer viaje.

x;}-zl,‘v’yEY,j: (y,j) EAVEYV;

Si un bus no sale de su estacion al comienzo de la evacuacion, no sale tampoco
en viajes posteriores.

x;s.:O,VyEY,j: (v, j)eA,veVt=2,..,T.

. No se permite que el dltimo viaje de un bus termine en un nodo de demanda.

lepT =0,VpePi:(i,p)€A,veV

. Un bus soélo puede recoger a los evacuados desde el nodo j si ha viajado al nodo

Jj-
bY <Y Oxjj¥VjeN,veVr=1,.,T
. Capacidad del bus.
t t
o<y Yo' -Y Yn'<owevi=1,..T
JjEPI=1 keS =1
Capacidad del refugio.

T
Y Y pr<cpvjes

meV =1
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4.2 GRASP

11. Todos los evacuados deben ser recogidos de los nodos de demanda.

Y Zb”” D;VjeP

meV =

12. Todos los evacuados deben ser llevados a los refugios.

) wa ) Zb:f,vv ev

pEPI= sESt=

13. Esta variable tiene s6lo valores binarios.

X €{0,1}, V(i j) €A, veVie=1,..,T

14. Esta variable tiene s6lo valores positivos.

b >0VjeN,veVr=1,.,T

4.2 GRASP

Para la resolucion del Bus Evacuation Problem se implemento el algoritmo Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure (GRASP). Este corresponde a una metaheuristica iterativa y
con multiples repeticiones, propuesta por Feo y Resende [8]. Consiste principalmente en dos
fases, una de construccion y otra de post-procesamiento. Ademds, es posible agregar antes
de la construccién una fase de preprocesamiento, para fijar subestructuras que, de antemano,
se sepa pertenecen a soluciones dptimas.

En cada iteracion de GRASP se construye una solucion factible, usando un algoritmo Greedy
aleatorizado. Esto se refiere a que, para construir la solucion mediante la funcién miope, ésta
considera varias opciones en orden decreciente respecto al beneficio que aportan a la solucion,
en lugar de considerar sélo la opcién de mayor beneficio como lo hace un algoritmo Greedy
comun. Una vez generada la solucién completa, en la fase de post-procesamiento se le aplica
algun procedimiento de busqueda local, con el objetivo de encontrar una solucién 6ptima
local.

El Algoritmo 1 muestra una vision general de GRASP para un problema de minimizacion.

Cabe sefalar que como en este problema no se encontraron sub-estructuras que pudieran
ser parte de una solucién 6ptima, en la implementacion propuesta no se efectiia la fase de
preprocesamiento.
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4.3 Algoritmo GRASP Propuesto

Algoritmo 1: Pseudocddigo general para un GRASP

Inicializar();

Me jorSolucion <+ 0;

Me jorCosto <— oo;

while iteracion < maxNumlteraciones do

Preprocesamiento();

SolucionActual < AlgoritmoConstructivo();

SolucionActual <— AlgoritmoBusquedalocal(SolucionActual);

if Costo(SolucionActual)< MejorCosto then
‘ Me jorSolucion <— SolucionActual,;

end

end

return MejorSolucion

4.3 Algoritmo GRASP Propuesto

A continuacion, se presentan los componentes del algoritmo implementado. Inicialmente
se describe la representacion utilizada para una solucion, y luego se describen los aspectos
considerados para el desarrollo de cada una de las fases que conforman el algoritmo GRASP.

4.3.1 Representacion

En este problema, se busca conocer la ruta completa que debe realizar cada bus, desde que
comienza la evacuacion en su estacion hasta que termina en un refugio cualquiera. Por este
motivo, la solucién se representa usando un arreglo, donde cada indice corresponde a uno de
los buses de la evacuacion. Cada casilla apunta a una lista de viajes, que compone la ruta
total que realiza el bus respectivo.

Por otro lado, cada viaje se representa como un par (i, j), donde i corresponde al nodo de
origen del viaje, y j es el nodo de llegada. Para facilitar la manipulacion de la solucion, la
representacion se compone de dos tipos de viajes: un viaje inicial, que va desde una estacion
a un punto de encuentro y donde no ocurre traslado de pasajeros; y uno o varios viajes de
traslado, que parten en un punto de encuentro y llegan a un refugio. En una sub-ruta del
tipo (PE1,R}), (PE>,R;), donde PE y R son puntos de encuentro y refugios respectivamente,
se tiene de manera implicita que el bus realizé un recorrido adicional para retornar desde el
refugio R, al punto de encuentro PE;. A este ultimo se le denominaréd “viaje de retorno”,
aunque no tiene la misma estructura que los dos primeros. Sé6lo se presenta implicitamente
al sumar su distancia asociada a la distancia total recorrida por un bus.

En la Figura4.1 se puede ver de forma gréfica la representacion de la solucién para una
instancia con 3 buses, 1 estacion, 4 puntos de encuentro y 2 refugios.
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4.3 Algoritmo GRASP Propuesto

Cantidad Cantidad viajes

Buses

0 1 2 3
BusO | [eo[p1| [p1[ro] [p3[r1] [P3]R1]

0 1 2
[Eolp1]  [p1|rRo]  [P2]Ro]

0 1 2 3
[Eo[po]  [po|r1] [P2[ro]  [P3]R1]

/N

Nodode Salida  Nodo de Llegada

Figura4.1: Representacion de una solucion. Fuente: Elab. Propia.

Esta representacion permite conocer y evaluar rapidamente el recorrido asignado a un bus, asi
como manipular con mayor facilidad los viajes para poder hacer reparaciones a soluciones
candidatas. Ademads, solo trabaja con soluciones factibles, incluyéndose en el disefio varias
de las restricciones asociadas al problema.

4.3.2 Inicializacion

Como se mencion6 anteriormente, encontrar una solucién para este problema consiste, basicamente,
en encontrar un recorrido para cada bus, cumpliendo con una serie de restricciones asociadas

a la evacuacion. Un recorrido estd compuesto de partes denominadas “viajes” o “trips”, que
corresponde a un viaje de un punto a otro. Asi, generar el recorrido de un bus consiste en
realizar estos viajes cortos iterativamente, lo que se traduce en ir anadiendo viajes a una lista

con el recorrido completo del bus.

La fase de inicializacidn se realiza una sola vez luego de leer los datos de la instancia, y
consiste principalmente en agregar la mayor cantidad de informacion posible a las estructuras
del problema. Primero se identifican los viajes posibles a partir de cada nodo, es decir, las
conexiones existentes en el grafo, y se guarda un objeto Trip por cada conexion. Se hace
distincion entre un Trip inicial, que va desde una estacion a un punto de encuentro, y un Trip
que puede ir desde un punto de encuentro a un refugio. Luego, a cada nodo se le asigna
una lista de los viajes que es posible realizar desde este nodo, ordenada segun la distancia
asociada al viaje. A un nodo refugio también se le agrega esta lista, pero con trips que llegan
aél.
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4.3 Algoritmo GRASP Propuesto

4.3.3 Fase Constructiva

La fase constructiva del algoritmo corresponde a un Greedy con aleatorizacién. Como la
funcion objetivo corresponde a minimizar la distancia total recorrida por el bus con la mayor
ruta (minimizacion de la ruta méxima), la funcién miope utilizada consiste en el vecino mas
cercano, es decir, elegir el viaje que sea mas corto de realizar desde el nodo actual. Esto
apunta en la direccion de reducir el largo de las rutas de todos los buses, y obtener asi un mejor
valor de la funcién objetivo. Para afiadir diversidad a la solucidn inicial, en lugar de elegir el
viaje mas corto, se elige un viaje desde una porcion de la lista ordenada de viajes generada
en la fase de inicializacion, y que corresponde a la lista restringida de candidatos LRC del
algoritmo GRASP. El Algoritmo?2 muestra el pseudocddigo de la fase de construccion.

Al comenzar una iteracion de GRASP, todos los buses se encuentran en sus respectivas es-
taciones. Todos los evacuados se encuentran en los puntos de encuentro, y los refugios se
encuentran vacios. Para realizar el primer viaje, se elige uno factible desde el nodo donde se
encuentra el bus usando la LRC. Como la lista de viajes factibles se encuentra ordenada, la
lista de candidatos contiene los k viajes mas cortos que se pueden realizar desde ese nodo.
Se elige un viaje al azar, se afiade a la lista de viajes realizados y se actualiza la posicion del
bus al nodo de llegada. Una vez que el bus “llega” al punto de encuentro, la demanda de ese
nodo disminuye en una cantidad igual a la capacidad del bus. Esto dltimo se debe a que, en
el modelo utilizado, se considera que la cantidad de personas en cada punto de encuentro es
un multiplo de la capacidad de los buses.

Cuando el bus se encuentra en un punto de encuentro, se elige nuevamente un viaje desde
la lista de candidatos, y se aplica el viaje escogido. Se afiade el viaje realizado al recorrido
del bus, se actualiza su posicion y se reduce la capacidad disponible del refugio de llegada.
Finalmente, cuando el bus se encuentra en un refugio se elige un viaje factible desde la lista
y se actualiza la posicion del bus, pero no se agrega el viaje al recorrido del bus de manera
directa.

Cada vez que un bus hace un viaje, la demanda/capacidad se actualiza de inmediato al llegar
al punto de encuentro/refugio, lo que permite verificar inmediatamente si atin queda demanda
o capacidad en el nodo. De esta manera, los buses a los que atin no se ha asignado un viaje,
no considerardn los viajes que llegan a nodos sin demanda/capacidad dentro de su lista de
candidatos.

Este procedimiento se repite hasta que ya no queden mds personas en los puntos de encuentro
que deban ser evacuadas.

4.3.4 Post-Procesamiento

Para mejorar la calidad de la solucién generada en la fase de construccion se ha implementado
un Hill Climbing con alguna mejora como algoritmo de biisqueda local.

Las componentes del Hill Climbing son las siguientes:
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4.3 Algoritmo GRASP Propuesto

Algoritmo 2: Pseudocddigo Fase de Construccién GRASP

Input: Una instancia / del problema, tamafo LRC o € [0, 1]

PerformlInitial Trip();
while evacuacion no completada do
foreach bus in V do
nodoActual <+ GetPosicionActual(bus);
listaTrips < GetListaTripsFactiblesDesdeNodo(nodoActual);
largoRCL <+ axLargo(listaTrips);
trip < SeleccionarTripAleatorio(listaT rips,0,largoRCL);
if nodoActual € P then
AnadirTrip(bus, trip);
nodoActual <— NodoLlegada(trip);
ActualizarPosicion(bus, nodoActual);
capacidad <—DisminuirCapacidad(nodoActual);
if capacidad == 0 then
foreach p in P do
EliminarTripPorNodoLlegada(p, nodoActual);
end
end
else /*nodoActual € Sx/
nodoActual <— NodoLlegada(trip);
ActualizarPosicion(bus, nodoActual);
demanda <DisminuirDemanda(nodoActual);
if demanda == 0 then
foreach s in S do
EliminarTripPorNodoSalida(s, nodoActual);
end
end
end
end
end

* Representacion de la solucion: Se usa la misma que en la fase de construccion.
¢ Criterio de aceptacion: Alguna mejora.

* Funcion de Evaluacion: Seleccionar la solucion vecina que permita reducir la distancia
total del bus que se demora mds en completar su recorrido.

Para generar los vecindarios se definié un movimiento shift, que se muestra en el Algoritmo 3.

El movimiento definido consta de los siguientes pasos:
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4.4 Conclusiones

Algoritmo 3: Pseudocédigo movimiento shift para Hill Climbing
Input: Una solucion C del problema
Output: Valor booleano indicando éxito o fracaso en la operacién

MejorValorF O < ObtenerValorFO(C);

bMax < ObtenerBusRutaMasLarga(C);

foreach r in ObtenerListaTripsRealizados(bMax) do
EliminarTripDeBus(¢, bM ax);

foreach b in V;b # bMax;V € C do

foreach pos in ObtenerListaTripsRealizados(b) do
InsertarTripEnPosicion(z, pos);

if ObtenerValorFO(C) < MejorValorF O then
| return true

else
‘ DeshacerInsercionTrip(z, pos);
end
end
end
DeshacerEliminacionTrip(¢, bMax);
end
return false

1. Identificar el bus con la ruta més larga.

2. Tomar un viaje de traslado (de punto de encuentro a refugio) del bus con la ruta mas
larga, eliminarlo de la lista de viajes realizados por ese bus.

3. Insertar el viaje en el recorrido de otro bus.

Para generar el vecindario se debe tomar cada uno de los viajes de traslado del bus con la
ruta més larga, e intentar insertarlos en todas las posiciones posibles en las rutas del resto de
los buses. Este movimiento genera un vecindario factible, ya que si un bus deja de realizar
un viaje desde un punto de encuentro A a un refugio B, las personas que se hayan trasladado
en ese viaje simplemente serdn trasladadas en el momento en que otro bus realice el mismo
viaje.

Este procedimiento se repite hasta que se cumpla una cantidad de iteraciones especificadas,
o hasta estancarse en un 6ptimo local.

4.4 Conclusiones

En este capitulo se propuso un algoritmo basado en Greedy Randomized Adaptive Search,
para resolver el Bus Evacuation Problem. En primer lugar, se present6 el modelo matemaético
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4.4 Conclusiones

considerado para representar el problema. Posteriormente, se presentan las distintas com-
ponentes del algoritmo, que corresponden a una fase de inicializacidn, una fase constructiva
y una fase de post-procesamiento. Ademas, se describi6 la representacion a usar para una
solucion del problema. Esta permite mantener de forma ordenada un registro de las rutas
asignadas a cada bus, junto con la informacién asociada a cada recorrido (nodos de llegada,
de salida, distancias entre nodos, etc.). Por otro lado, permite realizar movimientos para mo-
dificar la solucién manteniendo siempre su factibilidad, con lo que se evita la necesidad de
reparar una solucién infactible. La fase constructiva corresponde a un algoritmo Greedy no
determinista, en que se considera una lista restringida de candidatos que se va acortando a
medida que se construye la solucidn, para una mayor eficiencia en la ejecucion. Finalmente,
el movimiento propuesto para la fase de post-procesamiento permite modificar la solucion,
con el objetivo de mejorar su calidad alivianando la carga del bus que tiene el recorrido mas
largo asignado.

En el siguiente capitulo, se presenta el detalle de las instancias que han sido disefiadas para la
resolucion del problema, incluyendo benchmark generado de forma aleatoria, asi como uno
basado en un caso real.
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5 Instancias

Para la ejecucion del algoritmo implementado, se consideraron dos grupos de instancias de
distinto tipo:

* Grupo 1: Instancias generadas aleatoriamente
* Grupo 2: Instancias de tamaiio real, generadas en base al Gran Incendio de Valparaiso.
Ambos tipos comparten las siguientes caracteristicas fundamentales:

1. El namero de personas en cada punto de encuentro es multiplo de la capacidad de los
buses [12].

Las capacidades de los refugios son multiplos de la capacidad de los buses [12].
Los puntos de encuentro no estdn conectados entre si.

Los refugios no estan conectados entre si.

A

Las distancias de un nodo a otro son las mismas de ida y de vuelta. Es decir, la distancia
del punto de encuentro i al refugio j es igual a la distancia del refugio j al punto de
encuentro i.

6. La capacidad total de los refugios siempre es mayor o igual a la demanda total en los
puntos de encuentro.

7. La cantidad de buses en cada estacion se distribuye equitativamente.

5.1 Grupo 1: Instancias aleatorias

Las instancias generadas aleatoriamente se hicieron en base a [12]. Se generaron 9 sets de
instancias de tamafio creciente, cada uno compuesto por 10 instancias. En total, se utilizaron
90 instancias generadas aleatoriamente. La capacidad de los buses en todas las instancias es
de 1. Los valores de las distancias entre nodos y las capacidades de los refugios corresponden
a valores en el rango {1,...,10}, y las demandas en los puntos de encuentro estdn en el rango

{1,...5}.

En la Tabla5.1 se muestra el detalle de cada una, donde E es el numero de estaciones, P el
nimero de puntos de encuentro, R el nimero de refugios y B el niimero de buses disponibles.
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5.2 Grupo 2: Instancias Incendio Valparaiso

[ Set [E[P [ R |B]
S [1]2]2]2
S [1]3]3]2
S |[1]4]4]3
Ss [1]5]5]3
Se [1]6]6]4
S; 1] 7]7]4
Ss [1]8[8]5
So [1]9]9]5
Swo[1[10]10]6

Tabla5.1: Caraceristicas de las instancias aleatorias.

5.2 Grupo 2: Instancias Incendio Valparaiso

Las instancias del segundo grupo estdn basadas en el Gran Incendio de Valparaiso. Para
esto, se consideraron aspectos de la regién, como caracteristicas de los buses de transporte,
topologia de la zona de evacuacion, asi como aspectos especificos asociados al incendio del
2014.

5.2.1 Antecedentes del Gran Incendio de Valparaiso

* Zona de riesgo

El Gran Incendio de Valparaiso tuvo lugar en la comuna de Valparaiso, principalmente
en Cerro Mariposa, El Vergel, La Cruz, Cerro El Litre, Cerro Las Cafias, Cerro Miguel
Angel y Mercedes. De acuerdo a las cifras oficiales de ONEMI, el incendio afect6
aproximadamente un total de 965,2 hectédreas, de las cuales 28,8 se encontraban habi-
tadas [3].

Durante el suceso, el sitio de Google de respuestas ante crisis publicé un mapa donde
se detallaba la zona afectada por el incendio [14]. Para la generacion del escenario,
esta misma se utilizé como zona de riesgo, que es desde donde se debe llevar a cabo la
evacuacion.

* Refugios

La informacién acerca de los refugios que fueron utilizados durante el incendio se
obtuvo de diversas fuentes, principalmente de reportes de la ONEMI, ademas de articulos
y noticias de diarios digitales. Esto debido a que no existe informacion oficial acerca de
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5.2 Grupo 2: Instancias Incendio Valparaiso

todos los refugios que fueron utilizados. Por otro lado, refugios que se usaron durante
los primeros dias del incendio, posteriormente quedaron inmersos dentro de la zona
de evacuacion, por lo que no fueron considerados para la generacion de las instancias.
Cada uno de los refugios utilizados que fueron reportados por los medios fueron ubi-
cados en Google Maps para obtener sus coordenadas, y poder calcular las distancias
posteriormente.

La capacidad de cada refugio se estim6 de acuerdo a la cantidad médxima de perso-
nas albergadas informada por los medios de comunicacidn, estableciendo un nimero
levemente superior, multiplo de la capacidad de los buses. Los establecimientos consi-
derados como refugios corresponden a consultorios, escuelas y otros centros comuni-
tarios. Los datos considerados para la generacion de las instancias se pueden ver en la
Tabla5.2. En total, los 12 refugios considerados tienen espacio para albergar a 2.250
personas.

Nombre Capacidad aproximada
Centro Comunitario Las Canas 60
Consultorio Marcelo Mena 120
Consultorio Reina Isabel 120
Escuela Alemania 210
Escuela Gaspar Cabrales 210
Escuela Grecia 510
Escuela Pablo Neruda 120
Estadio O’Higgins 210
Fortin Prat 210
Iglesia Juan Bosco 300
Liceo Técnico Femenino 120
Liceo Eduardo de la Barra 60

Tabla5.2: Detalle de los refugios considerados.

+ Nuamero total de evacuados

Segun fuentes oficiales, el incendio desplazé un total aproximado de 12.500 personas
[15], entre dirigidos y auto evacuados. La maxima cantidad de personas albergadas fue
aproximadamente 2.000, ya que gran parte de los evacuados se quedaron en casas de
amigos, familiares o conocidos. Por este motivo, para generar el escenario se considera
que se desea evacuar especificamente a las personas que se quedaran en los refugios,
estableciendo un ndmero total de evacuados igual a la capacidad total de los refugios.
Es decir, se debe evacuar a 2.250 personas.

¢ Puntos de encuentro
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5.2 Grupo 2: Instancias Incendio Valparaiso

Para definir las ubicaciones donde se reunen los evacuados a esperar los buses, se con-
sideraron paraderos de buses y zonas amplias donde sea posible reunir un gran nimero
de personas. Usando paraderos se asegura que los buses puedan transitar por las zonas
seleccionadas, ya que debido a la topologia de la zona de evacuacion existen numerosas
areas donde sélo es posible transitar a pie. Los puntos de encuentro se distribuyeron
dentro del drea residencial de la zona de riesgo con la ayuda de Google Maps, consi-
derando aproximadamente la densidad poblacional de cada sector. Es decir, las zonas
mads pobladas tienen mayor cantidad de puntos de encuentro. Esto tiene sentido, nue-
vamente, debido a la forma de la zona de evacuacion, que corresponde en mayor parte
a cerros y zonas de dificil acceso. La cantidad total de puntos de encuentro definidos
es de 52.

La cantidad de personas en cada punto de encuentro, se estima dividiendo la zona de
riesgo en seis dreas distintas. Las dreas con mayor densidad poblacional tienen una
mayor cantidad de personas que aquellas dreas con menor poblacién, asigndndose un
porcentaje especifico a cada area para poder determinar la demanda en cada punto.

* Estaciones

Para las estaciones se usaron las garitas que estdn cercanas a la zona de riesgo, que
corresponden a 5 en total: Garita Galvarino, Garita José Serey, Garita Abelardo Nufiez,
Garita Camino La Pdlvora y Garita Ramaditas. De acuerdo a la planificacion de las
salidas de los buses disponible en Google Maps asociada a cada garita, se estima que
cada una tiene una capacidad para 25 buses.

* Buses

Se consideraron los buses de transporte urbano de la region, que tienen una capacidad
de aproximadamente 30 personas. Como simplificacion del problema se asume que
todos los buses necesarios estan disponibles en sus garitas respectivas, para cuando es
necesario hacer la evacuacion.

5.2.2 Escenario de Evacuacion

El escenario de evacuacion se genera considerando todos los elementos anteriores. En la
Figura5.1 se puede ver de manera grafica la mayoria de los puntos definidos. Los puntos
azules corresponden a las estaciones, los puntos verdes son los refugios, y los negros son los
puntos de encuentro. La zona de riesgo estd marcada con color rojo. Las distancias entre
los nodos se obtuvieron utilizando la API de Google que proporciona la distancia entre dos
puntos indicando las coordenadas de cada uno . El mapa completo disefiado para representar
el escenario se puede revisar en [1] con mayor detalle.

!Google Maps Distance Matrix APIL:  https://developers.google.com/maps/documentation/distance-
matrix/intro?hl=es
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Figura$5.1: Escenario de evacuacion basado en el Gran Incendio de Valparaiso. Fuente: Elab.
Propia.

5.2.3 Caracteristicas de las instancias generadas

En base a las caracteristicas sefialadas anteriormente, se generaron 5 instancias con la misma
cantidad de nodos de cada tipo, variando la cantidad de buses en 10, 30, 50, 70 y 75. Las
distancias entre los nodos se entregan en unidades de metros. En la Tabla5.3 se muestra el
detalle de las instancias, con E el nimero de estaciones, P el nimero de puntos de encuentro,
R el nimero de refugios y B el nimero de buses disponibles.
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N°Instancia\E\ P \ R \ B ‘
1 5152112110
2 515212130
3 515212150
4 515212170
5 51521275

Tabla$5.3: Caracteristicas de las instancias generadas.

5.3 Conclusiones

En este capitulo se describieron en detalle las instancias que serdn utilizadas para resolver el
BEP, las cuales permitiran evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto. Se consideraron
dos tipos de instancias: un primer conjunto, que fue construido con valores aleatorios para
distancias entre nodos, capacidades de refugios y demandas en puntos de encuentro. El
segundo conjunto, corresponde a un set de instancias que estan basadas en el Gran Incendio
de Valparaiso, tomando como base los refugios utilizados en esa ocasion, asi como el drea
total donde tuvo lugar el incendio. Para este caso, se definieron ademads posibles puntos de
encuentro dentro de la zona afectada, y se calcularon distancias entre estos y los refugios.
Para elaborar estas instancias se consideraron varios supuestos, que acotan el escenario y
permiten adaptarlo a una instancia del modelo propuesto.

En el siguiente capitulo, se mostrardn los resultados experimentales al aplicar el algoritmo
propuesto en el Capitulo 4 para las instancias mencionadas, ademds de realizar andlisis de
rendimiento para sentar las bases para futuras investigaciones.
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6 Experimentos y Resultados

En este capitulo se estudia el rendimiento del algoritmo implementado basado en la meta-
heuristica GRASP. Para esto, se presenta una descripcion de los experimentos, asi como las
métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del algoritmo, como por ejemplo, la calidad de
la funcién objetivo y el tiempo de ejecucion. Ademads, se presentan los resultados de los expe-
rimentos realizados sobre las instancias aleatorias, para posteriormente pasar a los resultados
obtenidos sobre las instancias generadas en base al escenario del incendio de Valparaiso.

Especificaciones del equipo y del entorno de trabajo

Las pruebas del algoritmo GRASP fueron realizadas en un equipo con procesador Intel core
i3 2.53 GHz, memoria RAM 6.0 GB (5.74 utilizables), sobre el sistema operativo Ubuntu
16.04 LTS. Para comparar los resultados obtenidos para las instancias aleatorias, se usoé el
solver CPLEX v. 12.6. con el modelo de programacion lineal entera mixta de [12].

6.1 Experimentos con instancias aleatorias

6.1.1 Analisis de parametros

En primer lugar, se evalua el rendimiento del algoritmo sobre las instancias aleatorias, usando
distintas combinaciones de los siguientes parametros:

¢ Tamaifo de la lista de candidatos: Tal como se sefialé en la Seccidn 4, 1a lista de candi-
datos se construye para cada nodo (estacion, punto de encuentro o refugio), y contiene
los k viajes mds cortos que se pueden realizar desde ese nodo. El parametro para esta-
blecer el tamafio de la lista de candidatos corresponde al porcentaje de la lista completa
de viajes factibles desde ese nodo. Por ejemplo, si desde una estacién es posible reali-
zar 10 viajes distintos y el pardmetro de tamano es 0.3, la lista de candidatos contiene
los 3 viajes mdas cercanos. Se usan los valores 0.1, 0.3y 0.5.

* Maximo numero de iteraciones de Hill Climbing (fase de postprocesamiento de GRASP).
Se usan 20, 50 y 100 iteraciones.
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6.1 Experimentos con instancias aleatorias

Ademads, para la generacion de los nimeros aleatorios se probaron los valores 4, 6, 8 y 10
como semillas. Estos experimentos se ejecutaron sobre las 10 instancias de los 9 sets, con
un tiempo maximo de 30 segundos por ejecucion. A continuacion, se reportan los valores
obtenidos para las instancias del set 10, ya que en el resto de instancias la influencia de
los parametros se hace cada vez menor, a medida que las instancias se van haciendo mas
pequeiias.

A pesar de que las instancias de un mismo set poseen las mismas caracteristicas de mag-
nitud (nimero de buses y nodos), los valores que son generados aleatoriamente (distancias,
demandas y capacidades de los nodos) definen en gran medida el valor 6ptimo de la funcién
objetivo. Por este motivo, en lugar de usar el valor de la funcién objetivo obtenido con los
distintos parametros, se establece una medida de puntaje, que permite normalizar los resul-
tados de todas las instancias de un set. Este se calcula tomando el resultado obtenido en una
ejecucion del algoritmo, con una configuracion especifica de pardmetros y para una instan-
cia especifica del set, y dividiéndolo por el mejor resultado obtenido para esa instancia, con
cualquier combinacién de parametros.

El puntaje serd igual a 1 si el resultado obtenido es el mejor encontrado para esa instancia, y
mayor que 1 si es un resultado peor (mayor que el mejor valor encontrado, ya que el problema
busca minimizar). De esta manera, para cada pardmetro se busca el valor que permita obtener
un puntaje promedio lo mds cercano a 1 posible.

’ Tamafio LRC \ Puntaje Promedio \ Desv. Est. Puntaje ‘

0.1 1.003 0.008
0.3 1.077 0.073
0.5 1.257 0.104

Tabla6.1: Resultados obtenidos para distintos valores del tamafio de la Lista Restringida de
Candidatos de GRASP.

| Mix. Iteraciones HC | Puntaje Promedio | Desv. Est. Puntaje |

20 1.112 0.130
50 1.112 0.130
100 1.112 0.130

Tabla6.2: Resultados obtenidos para distintos valores del miximo de iteraciones de Hill
Climbing.

Se observa en la Tabla6.1 que los mejores resultados para las instancias del set 10 se obtu-
vieron con un menor tamano de la lista de candidatos. A medida que se aumenta el tamafo
de la lista, el valor promedio del puntaje aumenta, es decir, los resultados para las funciones
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6.1 Experimentos con instancias aleatorias

objetivo de cada ejecucion son mas grandes en relacion al mejor valor encontrado para cada
instancia. Un tamaiio de la LRC 0.1 permitid, ademads, encontrar resultados mds cercanos en
general al menor valor posible, lo que se puede ver en el valor de la desviacion estandar, que
es menor respecto de los otros dos resultados. A medida que aumenta el tamafio de la LRC,
los resultados obtenidos son mds variables para una misma instancia.

Estos resultados se deben a que con pocos elementos en la lista de candidatos, la fase con-
structiva de GRASP se comporta de manera més elitista. En cambio, a medida que se au-
menta el tamano de la lista, la generacion de la solucién inicial se va haciendo mds aleatoria,
dando cada vez menos importancia a la calidad de la solucién en pos de generar soluciones
mas diversas. En este caso, esto se traduce en un empeoramiento general de las soluciones
obtenidas.

Un tamaiio de 0.1 genera una lista con una buena cantidad de elementos para generar soluci-
ones de buena calidad, a la vez que se afade un poco de diversidad a la solucidn, sobretodo
en la fase mas temprana de la construccion. En ésta, a medida que una solucion se va com-
pletando, las listas se van haciendo cada vez mds pequeiias, ya que sélo se van considerando
los nodos donde ain hay demanda/capacidad disponible, por lo que el tamafio de la lista de
candidatos va tendiendo a 1.

Por otro lado, en la Tabla6.2 se tiene que los valores utilizados como maximo de iteraciones
de Hill Climbing, no tienen ninguna influencia en los resultados obtenidos. La situacion en
instancias de los otros sets fue la misma. Es posible que esto se deba a que el algoritmo de
busqueda local se queda estancado en Optimos locales con una menor cantidad de iteraciones
que las utilizadas, por lo que en ninguna ocasion se alcanza el méximo de iteraciones definido.

6.1.2 Calidad de las soluciones obtenidas

Usando 0.1 para el largo de la LRC y un méximo de iteraciones de hill climbing de 20, se
obtuvieron los resultados sobre todas las instancias de los 9 sets. El tiempo de ejecucion es el
mismo que anteriormente, de 30 segundos. Los resultados de cada instancia son comparados
con los valores obtenidos con CPLEX, con un tiempo méximo de ejecucion de 15 minutos.
Si no se ha encontrado la solucién éptima cuando se cumple el limite de tiempo, se entrega
la mejor solucién encontrada hasta el momento. Nuevamente, se normalizaron los resultados
obtenidos, para poder obtener el rendimiento promedio sobre todas las instancias de cada
set. El valor normalizado se obtiene dividiendo el resultado obtenido por cada técnica, por el
mejor resultado obtenido entre los dos algoritmos. De igual manera, el valor 1 corresponde a
la mejor solucion.

En las Tablas 6.3 y 6.4 se presentan los resultados obtenidos sobre cada instancia. Los valores
marcados con asterisco son aquellos valores 6ptimos encontrados por CPLEX. Los demas
resultados son los mejores encontrados al finalizar la ejecucion por limite de tiempo. Para las
instancias mds pequefias S> y 53, se tiene que CPLEX logra obtener 10 resultados éptimos
de 10, y 8 de 10 respectivamente. Por otro lado, GRASP es capaz de encontrar todos los
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6.1 Experimentos con instancias aleatorias

resultados 6ptimos para S, y logra encontrar 2 de 10 en S3. En este dltimo set, el resto de los
resultados son bastante cercanos a los de CPLEX, teniéndose que para la instancia $3-02 se
obtuvo una diferencia de 8 unidades, mientras que en el resto de las instancias las diferencias
van desde 1 a 4 unidades.

Hasta el set S5, CPLEX es capaz de encontrar casi siempre la mejor solucion, a excepcion
de algunos casos en que ambos algoritmos encuentran el mismo valor. Cuando GRASP
encuentra resultados peores, estos son siempre cercanos, con diferencias pequefias de 0 a 5
unidades, en general.

Desde el set S¢ en adelante, GRASP comienza a encontrar algunos valores mejores que los
obtenidos con CPLEX. A partir del set Sg en adelante, GRASP se posiciona definitivamente
como un mejor enfoque que CPLEX, logrando obtener 9 de los 10 mejores valores encontra-
dos en cada instancia de Sg y Sg. Para S}, todos los resultados de GRASP son los mejores. En
estos ultimos 3 sets, no sélo se logrd obtener en general mejores resultados que con CPLEX,
sino que ademads se debe considerar que GRASP se ejecuté con un maximo de tiempo de
30 segundos, mientras que para CPLEX el limite fue de 15 minutos. Por otro lado, CPLEX
consume una gran cantidad de memoria, teniéndose que en ocasiones fue necesario repetir
experimentos, debido a que no quedaba memoria disponible. Para la instancia Sg-09, por
ejemplo, no fue posible obtener resultados en ninguna ocasion.
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GRASP CPLEX | GRASP Norm CPLEX Norm
S,-01 46* 46* 1.00 1.00
S,-02 13% 13* 1.00 1.00
$5-03 9% 9% 1.00 1.00
S,-04 44 44 1.00 1.00
S,-05 29* 29% 1.00 1.00
S,-06 44* 44* 1.00 1.00
S,-07 18%* 18* 1.00 1.00
$,-08 16* 16* 1.00 1.00
$>-09 12% 12%* 1.00 1.00
$>-10 38* 38%* 1.00 1.00
Media - - 1.00 1.00
S3-01 35 31* 1.13 1.00
S3-02 60 52 1.15 1.00
S3-03 31 30* 1.03 1.00
S3-04 60 60 1.00 1.00
S3-05 10 8* 1.25 1.00
S3-06 47 46* 1.02 1.00
S3-07 16* 16* 1.00 1.00
S3-08 24%* 24%* 1.00 1.00
S3-09 24 20% 1.20 1.00
S3-10 72 70%* 1.03 1.00
Media - - 1.08 1.00
S4-01 26 25 1.04 1.00
S4-02 35 31 1.13 1.00
S4-03 26 26 1.00 1.00
S4-04 42 41 1.02 1.00
S4-05 21 13 1.62 1.00
S4-06 16 16* 1.00 1.00
S4-07 30 21 1.43 1.00
S4-08 21 20 1.05 1.00
S4-09 21 17%* 1.24 1.00
S4-10 31 24%* 1.29 1.00
Media - - 1.18 1.00
S5-01 24 22 1.09 1.00
S5-02 24 22 1.09 1.00
S5-03 44 42 1.05 1.00
S5-04 48 46 1.04 1.00
S5-05 21 18 1.17 1.00
S5-06 19 17 1.12 1.00
S5-07 22 22 1.00 1.00
S5-08 26 24 1.08 1.00
S5-09 43 39 1.10 1.00
Ss5-10 24 22 1.09 1.00
Media - - 1.08 1.00

Tabla6.3: Comparacion de resultados, instancias S; a Ss.



6.1 Experimentos con instancias aleatorias

GRASP CPLEX | GRASP Norm CPLEX Norm
Se-01 28 23 1.22 1.00
Se-02 19 15 1.27 1.00
S6-03 23 23 1.00 1.00
S6-04 30 29 1.03 1.00
S6-05 13 11 1.18 1.00
S6-06 25 26 1.00 1.04
Se-07 18 17 1.06 1.00
S6-08 27 22 1.23 1.00
S6-09 26 30 1.00 1.15
Se-10 29 24 1.21 1.00
Media - - 1.12 1.02
S7-01 15 15 1.00 1.00
S7-02 28 23 1.22 1.00
S7-03 29 28 1.04 1.00
S7-04 24 23 1.04 1.00
S$7-05 27 28 1.00 1.04
S7-06 29 27 1.07 1.00
S7-07 20 20 1.00 1.00
S7-08 35 30 1.17 1.00
S7-09 16 15 1.07 1.00
$7-10 27 23 1.17 1.00
Media - - 1.08 1.00
Sg-01 26 26 1.00 1.00
Sg-02 20 24 1.00 1.20
Sg-03 16 17 1.00 1.06
Sg-04 22 22 1.00 1.00
Sg-05 29 31 1.00 1.07
Sg-06 29 27 1.07 1.00
Sg-07 21 21 1.00 1.00
Sg-08 26 26 1.00 1.00
Sg-09 24 - 1.00 -
Sg-10 19 22 1.00 1.16
Media - - 1.01 1.05
S9-01 29 31 1.00 1.07
S9-02 20 17 1.18 1.00
S9-03 22 24 1.00 1.09
So-04 23 26 1.00 1.13
S9-05 34 41 1.00 1.21
S9-06 30 33 1.00 1.10
S9-07 25 28 1.00 1.12
S9-08 20 20 1.00 1.00
S9-09 21 26 1.00 1.24
S9-010 17 21 1.00 1.24
Media - - 1.02 1.12

Tabla6.4: Comparacion de resultados, instancias Sg a So.



6.2 Experimentos con instancias Escenario Valparaiso

Un resumen de los resultados en funcidn de las medias de los valores normalizados, se mue-
stran en la Tabla6.5. Aqui se observa de manera mds general la tendencia descrita anterior-
mente. Para las instancias mas pequefias CPLEX es capaz de encontrar soluciones dptimas,
o mejores soluciones que GRASP; pero a medida que las instancias se van volviendo mds
grandes, CPLEX ya no es capaz de encontrar buenos resultados, teniéndose que GRASP lo
supera en calidad y uso de los recursos. Para instancias ain mayores, CPLEX requiere una
capacidad de procesamiento y memoria demasiado grande para poder encontrar alguna so-
lucién, por lo que usar una técnica incompleta se convierte en la Unica alternativa posible
debido a su buena escalabilidad.

| Set | Media GRASP | Media CPLEX |

2 1.00 1.00
3 1.08 1.00
4 1.18 1.00
5 1.08 1.00
6 1.12 1.02
7 1.08 1.00
8 1.01 1.05
9 1.02 1.12
10 1.00 1.20

Tabla6.5: Comparacion general de GRASP y CPLEX sobre instancias aleatorias, resultados
normalizados.

6.2 Experimentos con instancias Escenario Valparaiso

En primer lugar, se evaldan los mejores pardmetros para resolver una instancia del escenario
de Valparaiso, considerando 5 estaciones, 52 puntos de encuentro, 12 refugios y 50 buses
disponibles para la evacuacion. Las semillas utilizadas fueron 2, 3, 5, 7,9, 11, 13y 15. En
total, se realizaron 192 ejecuciones, considerando los siguientes valores de parametros:

e Tamaio de la lista de candidatos: Al igual que en la fase de experimentacion en in-
stancias aleatorias, se usaron valores 0.1, 0.3 y 0.5 para la proporcién del tamaiio de la
lista.

* Méximo numero de iteraciones de Hill Climbing: Se usaron 20, 50, 100 y 500 iteraci-
ones.

* Tiempo méximo de ejecucién del algoritmo: Segin [11], el tiempo del que se dis-
pondria para poder generar una planificacion apenas ocurra una situacién de emergen-
cia, seria de 3 minutos aproximadamente. Por supuesto, este tiempo dependerd mucho
de la circunstancia en que se deba realizar la evacuacion, pero para efectos de este
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6.2 Experimentos con instancias Escenario Valparaiso

trabajo se considerardn 3 y 5 minutos como un tiempo limite para obtener una planifi-
cacion.

Como en estas instancias las distancias entre nodos vienen dadas en unidades de metros, el
valor de la funcion objetivo obtenido por el algoritmo tiene las mismas unidades, y en cada
caso representa la distancia que recorre el bus con la ruta completa mas larga. Por este motivo,
en cada caso se busca el resultado con la menor distancia posible. Para obtener la duracion
de la evacuacion, se usard una velocidad de 40 [km/hr], considerando que el limite maximo
de velocidad en una zona urbana es de 60 [km/hr], y que gran parte de los recorridos se deben
realizar en cerros, donde la movilidad es mas reducida que en una zona mas plana.

Por otro lado, en [11] se considera un escenario en que se evacian 1750 personas en un drea
de 78.5 hectareas, es decir, una densidad poblacional de 22.3 personas por hectarea. Conside-
rando las caracteristicas del escenario planteado, y el algoritmo Tabu Search implementado
para su resolucion, se obtuvo un tiempo de evacuacién de 81 minutos. En el escenario consi-
derado en el presente trabajo, se debe evacuar a 2250 personas en un drea de 28.8 hectareas,
con una densidad de 78.1 personas por hectirea. Usando regla de tres, se estima que una
evacuacion que mantenga las proporciones deberia durar aproximadamente 283.6 minutos, o
4.7 horas. Como el incendio duro 4 dias, tiempo durante el cual pudo avanzar a lo largo de
la zona afectada, se estima que una evacuacion total del drea que dure aproximadamente 4
horas es un buen valor referencial para medir la calidad de las soluciones obtenidas, ya que
CPLEX no fue capaz de resolver estas instancias, debido a su magnitud.

A continuacion, se reportan los resultados variando cada uno de los parametros.

6.2.1 Tamaiio de la lista de candidatos

Los resultados variando el tamafio de la LRC de GRASP se muestran en la Tabla6.6. Se
observa que, a diferencia de los experimentos sobre instancias aleatorias, en este caso los
mejores resultados se obtuvieron usando una proporcién de 0.3. Este valor ofrece un buen
equilibrio entre considerar la calidad de la solucién construida, y la diversificacién de la
misma para explorar distintos espacios de busqueda.

’ Tamaifio LRC \ Promedio FO [metros] \ Desv. Est. FO \ Mejor valor FO [metros] ‘

0.1 12407 215.36 12086
0.3 12286 338.83 11873
0.5 12347 386.75 11879

Tabla6.6: Resultados obtenidos para distintos valores del tamaiio de la Lista Restringida de
Candidatos de GRASP
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6.2.2 Maximo naimero de iteraciones de Hill Climbing

Los resultados en la Tabla6.7 muestran que con un maximo de iteraciones de 500 se consigue
el mejor promedio para el valor de la funcién objetivo. A medida que aumenta el nimero de
iteraciones, mejora el promedio de la funcion objetivo, a pesar de que con 50, 100 y 500
iteraciones se obtiene el mismo valor minimo. Esto puede deberse a en el mejor de los casos,
con estos parametros el algoritmo es capaz de encontrar una solucién muy cercana al valor
6ptimo, o bien, dada la naturaleza del movimiento aplicado en Hill Climbing, este valor cor-
responde a la mejor configuracidon que es posible generar, y el algoritmo Hill Climbing se
detiene antes de alcanzar el mdximo de iteraciones en gran parte de las ejecuciones prome-
diadas. Se estima que una cantidad cercana a las 100 iteraciones es suficiente para obtener
buenos resultados, por tener un promedio bastante cercano al obtenido con 500 iteraciones,
ademads de ser capaz de encontrar el mejor valor con los pardmetros adecuados.

’ Max. Iteraciones HC \ Promedio FO [metros] \ Desv. Est. FO \ Mejor valor FO [metros] ‘

20 12799 250.60 12305
50 12221 156.70 11873
100 12185 170.95 11873
500 12181 168.77 11873

Tabla6.7: Resultados obtenidos para distintos valores del maximo de iteraciones de Hill
Climbing.

6.2.3 Tiempo de ejecucion de GRASP

Evaluando los tiempos de ejecucion del algoritmo necesarios para generar una evacuacion, se
tiene que aumentar el tiempo maximo de ejecucidn permite mejorar levemente la calidad pro-
medio de los resultados obtenidos, pero no permite mejorar el valor mas pequefio encontrado,
tal como se muestra en Tabla6.8. En ambos casos el mejor valor encontrado para la funcién
objetivo fue de 11873 metros. La poca diferencia entre ambos tiempos de ejecucién pu-
ede deberse a las razones sefialadas anteriormente: el algoritmo es lo suficientemente bueno
como para encontrar una solucion muy cercana al 6ptimo (u éptima en el mejor de los casos),
o esta es la mejor solucion que es posible generar a partir del movimiento implementado para
la busqueda local.

Tiempo ejecucion [s] \ Promedio FO [metros] \ Desv. Est. FO \ Mejor valor FO [metros] ‘

180 12382 331.54 11873
300 12312 314.00 11873

Tabla6.8: Resultados obtenidos para distintos valores del tiempo de ejecucion.
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6.2.4 Mejor solucion para el escenario de evacuacion

Considerando los parametros determinados anteriormente, con un tamaiio para la LRC de 0.3,
un maximo de 100 iteraciones para Hill Climbing, y con un tiempo maximo de ejecucion de
180 segundos (3 minutos), se obtuvo una planificacién en la que el bus con la ruta mas larga
recorre 11.87 kilémetros. Considerando una velocidad de 40 [km/hr], esto corresponde a una
evacuacion con una duracion de 17.8 minutos (sin considerar carga y descarga de pasajeros).
Si bien la duracion disponible para la evacuacion depende mucho de la situacion en que esta
sea necesaria y las caracteristicas de la emergencia, este valor se encuentra muy por debajo
del limite maximo estimado al comienzo de la seccion 6.2, por lo que el resultado es bastante
satisfactorio.

Cabe destacar que en [11], la evacuacioén se lleva a cabo usando s6lo 3 buses con capacidad
de 80 cada uno (240 cupos en total), por lo que no es de extrafiar que la evacuacion sea mucho
mas rapida en este caso, usando 50 buses con capacidad de 30 personas cada uno (1500 cupos
en total). De todas maneras, es necesario considerar que en un escenario real es posible que
el uso de un bus tenga un costo asociado, por lo que una forma de mejorar este problema
podria ser replantearlo con miultiples objetivos, buscando minimizar el tiempo de evacuacién
a la vez que se minimiza la cantidad de buses a utilizar, en base a los costos asociados.

Una parte de la planificacion obtenida se muestra en la Tabla6.9. La mayor cantidad de viajes
que realiza un bus, es de 3 viajes de traslado de evacuados. La menor cantidad es de 1 viaje
de traslado. Todos los buses realizan al menos dos viajes (1 de inicio y 1 de traslado de
evacuados), debido a que el algoritmo usa todos los buses que se indican en la instancia de
entrada.

Tiempo [min] Viaje 0 Viaje 1 Viaje 2 Viaje 3

17.0 Bus1 | (DO,AP13) (AP13,S2) (AP21,S2) (AP6,S6)
17.8 Bus2 | (DO,AP11) (AP11,S1) (AP2,S28)

16.6 Bus3 | (DO,AP16) (AP 16,S4) (AP15S2) (AP3,S3)
14.6 Bus4 | (D0,AP4) (AP4,S6)

17.8 Bus5 | (DO,AP18) (AP 18,S4) (AP16,S5) (AP5,S2)
6.9 Bus 35 | (D 3,AP45) (AP 45,S0)

10.3 Bus 36 | (D 3,AP47) (AP47.S9)

17.8 Bus 37 | (D 3,AP39) (AP39,S7)

13.0 Bus 38 | (D 3,AP26) (AP 26,S5)

Tabla6.9: Parte de una planificacién para la instancia Valparaiso-5-52-12-50. Tiempo de
evacuacion: 17.8 minutos.

43



6.3 Estudio del nimero de buses usados en la evacuacion

6.3 Estudio del nimero de buses usados en la
evacuacion

Dejando los mejores valores para los parametros elegidos anteriormente, se evalia como
cambia el tiempo total de la evacuacion segiin la cantidad de buses utilizados. Para esto
se usan las instancias de Valparaiso, variando la cantidad de buses en 10 unidades, entre
10 y 70 buses, distribuidos de forma homogénea entre las 5 estaciones consideradas. Las
demds caracteristicas del escenario se mantienen constantes, y se usa una instancia de cada
tipo.Ademads se afiadi6 el caso de 75 buses, que es el mds grande posible, ya que permite
cubrir el 100% de la demanda en un solo viaje.

Este andlisis se hace en base a los postulados de [2], donde se evalia cémo varia el tiempo de
evacuacion en funcién de los vehiculos utilizados, para asi poder elegir una cantidad 6ptima.
Esto debido a que utilizar buses u otro medio para la evacuacion tiene un costo asociado.

Los resultados obtenidos corresponden a la ejecucion del algoritmo usando los valores de
los parametros elegidos en la seccién anterior, es decir, tiempo méiximo de ejecucién de 180
segundos, largo de la lista de candidatos de 0.3, y un méximo de 100 iteraciones de HC. La
Tabla6.10 muestra los promedios obtenidos para la funcidén objetivo, usando como semillas
los valores 2, 3, 5y 7. Posteriormente, en la Figura6.1 se muestran los mismos resultados de
manera gréfica.

’ N° de Buses \ Promedio FO [metros] \ Duracién Evacuacion [min] ‘

10 35730.5 53.6
20 19371.5 29.1
30 15092.25 22.6
40 13008.5 19.5
50 12157.25 18.2
60 11992.5 18.0
70 13463 20.2
75 18534 27.8

Tabla6.10: Resultados obtenidos para distintos valores del niimero de buses.
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Tiempo evacuacion [min] vs Cant. Buses
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Figura6.1: Gréifica de tiempos de evacuacion segun el nimero de buses.

Se observa que el valor de la funcion objetivo no disminuye linealmente con el aumento de
buses. Esto concuerda con la Observacion 3 sefialada en [2].

Por otro lado, se tiene que el mejor valor se obtiene usando 60 buses para un mismo escenario.
Usando mas buses se tiene un leve empeoramiento de la funcién objetivo. Esto se debe a que
a mayor cantidad de buses, en el caso mds extremo se requerira sélo un viaje para trasladar
a todas las personas a los refugios. Con cada bus teniendo una lista tan limitada, con sélo
dos viajes (el viaje inicial desde la estacion, y el viaje de traslado de pasajeros), el valor de la
funcion dependera mucho de la solucién inicial, y dada la naturaleza del movimiento no es
posible mejorar lo suficiente la solucién.

Cabe sefialar que a partir de los 75 buses, el valor de la funcién objetivo se mantendra con-
stante a pesar de que se aumente el nimero de buses. Esto se debe a que los 75 buses cubren
totalmente la demanda en todos los puntos de encuentro, ya que 75 buses con capacidad para
30 personas cada uno, pueden trasladar en total a 2250 personas, que es el total de evacuados.
Por este motivo, si se envian mds buses, éstos no tendran personas que evacuar y finalmente
no participan en la evacuacion.

Ambas situaciones concuerdan con la Observacion 2 de [2], que sefiala que existe un limite
de optimalidad respecto de la cantidad de vehiculos utilizados, y que incrementar la cantidad
no genera mejora en la funcion objetivo.

En relacion a la calidad de los resultados, se puede ver que en el caso en que se usen sélo 10
buses la duracion de la evacuacion sera de aproximadamente 54 minutos, lo que se encuentra
por debajo del limite maximo considerado anteriormente, de 4 horas. Se puede concluir que
es posible llevar a cabo una evacuacién en un tiempo aceptable usando sélo 10 buses, aunque
como se menciond anteriormente, dependerd de la situacidn evaluar el tiempo que se tiene
disponible para evacuar. En una situacion critica, usando 60 buses es posible evacuar a la
poblacién en 18 minutos aproximadamente, considerando el escenario planteado. Como se
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vi6 anteriormente, este seria la méxima cantidad de buses a usar en este caso, debido a que
poner mds buses s6lo empeorara los tiempos de la evacuacion.

6.4 Conclusiones

En este capitulo se mostraron los resultados de la aplicacion de la metaheuristica basada en
GRASP a dos conjuntos de instancias, obteniendo resultados de buena calidad en tiempos
pequenos. Para ambos tipos de instancias se realiz6 un anélisis de pardmetros para evaluar
el comportamiento del algoritmo, con lo cual se pudo verificar su robustez al ser capaz de
obtener resultados de calidad similar en todos los casos analizados.

Por otro lado, respecto a la calidad del algoritmo, en el caso de las instancias aleatorias se
obtuvo que GRASP logré encontrar valores cercanos a los resultados obtenidos con CPLEX
en las instancias mas pequefias, y que obtiene mejores valores que este para instancias de ma-
yor tamafio. Para el caso de las instancias basadas en el incendio de Valparaiso, se obtuvieron
tiempos de evacuacion cercanos a los 18 minutos, lo que sugiere la factibilidad de aplicacién
del algoritmo propuesto a escenarios menos relajados y mas realistas de forma satisfactoria.

46



7 Conclusiones

Con el trabajo realizado se logro resolver el Problema de Evacuacion de Buses, usando un
modelo simplificado basado en [2] y [12]. Para esto se implemento el algoritmo Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), que consta principalmente de una repe-
ticion iterativa de una fase de construccion de la solucidn, seguido de una fase de postproce-
samiento para mejorar la solucién construida. GRASP tiene la ventaja de que tiene una es-
tructura ficil de implementar, ademds de requerir de pocos parametros para su ejecucion. Los
parametros necesarios para la ejecucion del algoritmo se eligieron realizando varias pruebas
con distintos valores para los pardmetros de GRASP, ademés de los pardmetros especificos
del problema de evacuacion.

Para evaluar la calidad del algoritmo se generaron dos tipos de instancias. Las primeras tie-
nen valores aleatorios, y estdn basadas en las instancias utilizadas en [12]. Por otro lado,
se confecciond un escenario de evacuacién basado en el Gran Incendio de Valparaiso, con-
siderando elementos que se asemejaran lo mas posible al evento real acontecido, asi como
considerando aspectos que entrarian en juego en caso de una evacuacion real en el sector en
que ocurrid el Incendio.

Por ejemplo, para las estaciones se considerd que sus ubicaciones no quedaran muy lejos de
la zona de riesgo; ademas, se reviso la cantidad de buses que se estacionan en cada garita,
para conocer el nimero maximo disponible.

Las ubicaciones de los puntos de encuentro también consideran varios aspectos como la am-
plitud de la zona para poder reunir a varias personas; las condiciones del camino, de modo
que los buses sean capaces de recorrer la zona; la cercania de los puntos a zonas habitadas,
para asegurar que se pueda llegar a pie a algiin punto cercano de evacuacion; la cantidad de
personas esperando en cada punto depende de la densidad poblacional (estimada) de la zona
donde se encuentra el punto, entre otros.

Para efectos de la simplificacidn del problema se hace el supuesto de que las distancias de ida
y vuelta entre dos nodos son iguales, siendo que en la realidad esto no es asi. Una variante del
problema podria considerar la generacion de grafos con mayor cantidad de conexiones, por
ejemplo, entre refugios o entre puntos de encuentro, asi como arcos dirigidos para mantener
las diferencias entre recorridos de ida y vuelta.

Con todos los datos recopilados, se generaron varias instancias buscando representar en me-
dida de lo posible una situacion real.

El algoritmo GRASP permitié encontrar resultados que cabria esperar para una evacuacion
en una situacion de emergencia. El mejor valor obtenido fue de 11992 metros, que a una
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velocidad aproximada de 40 km/h demora 18 minutos en completarse, considerando sélo
los viajes, sin carga y descarga de pasajeros. Los resultados son satisfactorios, mds aun
considerando que sélo se ejecuta el algoritmo durante s6lo 3 minutos, y sin la necesidad de
una cantidad de memoria demasiado grande, como en el caso del modelo MIP resuelto con
CPLEX.

Como trabajo futuro, es posible hacer varias mejoras. En primer lugar, las instancias gene-
radas en base al incendio de Valparaiso contienen una gran cantidad de estimaciones, debido
a la falta de informacién oficial disponible al respecto. Dos de los factores que se podrian
mejorar son: la estimacion de la capacidad de los refugios, calculdndola en base al area utili-
zable de cada establecimiento; y la estimacion de la densidad poblacional en cada zona. Esta
ultima se podria calcular en base al Censo mds reciente, conociendo el nimero de habitantes
por sector.

Por otro lado, tal como se mencioné anteriormente, una opcién es anadir nuevos elementos
al modelo del problema para poder incorporar aspectos mas realistas de un escenario de eva-
cuacion. Por ejemplo, se puede reformular el problema, y transformarlo a uno con multiples
objetivos, minimizando la duracién de la evacuacion a la vez que se minimizan los costos
de la misma, eligiendo, por ejemplo, la cantidad dptima de buses a utilizar, la cantidad de
puntos de encuentro y refugios disponibles, entre otras cosas. Otra idea seria complementar
el problema planteado con un problema de cobertura de areas, para determinar las mejores
ubicaciones para habilitar los puntos de encuentro. Finalmente, se puede considerar que el
escenario que se presenta en este trabajo, correspondiente a un incendio de gran magnitud,
es mas bien una amenaza que avanza a lo largo de una zona de manera dindmica y relati-
vamente lenta (en comparacién con otro tipo de catdstrofes, como lo serian un tsunami o
una explosion de una bomba). En este tipo de amenaza, la zona de riesgo se va definiendo
dindmicamente a medida que el fuego avanza, por lo que seria un buen complemento plan-
tear una version del problema en que lo puntos de encuentro y refugios se vayan definiendo
a medida que se vaya haciendo necesario. Esto, proyectando a la vez cdmo ird variando el
escenario en las proximas horas o en los proximos dias, para evitar ubicar refugios en zonas
que posteriormente tendran que ser evacuadas por el avance del fuego.

Respecto a la implementacion de GRASP, como mejora seria bueno probar con distintos
movimientos para la fase de busqueda local, de modo que instancias mds complejas tuvieran
mayor posibilidad de llegar a soluciones mas cercanas al 6ptimo. Ademads, se pueden realizar
mas pruebas, por ejemplo, aumentando el tiempo de ejecucion para ver si se logra alguna
mejora, o evaluando mds valores de los distintos pardmetros, en especial la semilla para la
generacion de ndimero aleatorios, que tiene un impacto bastante importante en los resultados
obtenidos.
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