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RESUMEN

Resumen— El Bus Evacuation Problem (BEP) consiste en encontrar las mejores rutas que
permitan a un grupo de buses evacuar a todas las personas necesarias en medio de una
catastrofe, de modo que se encuentren a salvo en refugios y minimizando los tiempos de
transporte. Junto con el Ant Colony Optimization (ACO), el cual se basa en la comunicacion
entre hormigas por medio de feromonas, se encontraran las mejores rutas posibles para la
evacuacion de personas en medio de un desastre. Este trabajo se enfocara en la resolucién
del problema para la comuna de Santo Domingo, Chile, y debido a la proximidad con el
borde costero, las zonas de riesgo seran las posibles zonas afectadas por un tsunami.

Palabras Clave— Optimizacion computacional, Bus Evacuation Problem, Ant Colony Optimi-
zation.

ABSTRACT

Abstract— The Bus Evacuation Problem (BEP) consists in finding the best possible routes
that allow a group of buses to evacuate every person amidst of a disaster, in order that they
are safe in shelters with a minimum transportation time. Along with the Ant Colony Optimi-
zation (ACO), which is based on the communication between ants through pheromones, the
best possible routes for people’s evacuation amidst of a disaster will be found. This work
will focus on solving the problem for the Santo Domingo commune, Chile, and due to the
proximity to the coast, the danger zones will be the possible zones affected by a tsunami.

Keywords— Computational optimization, Bus Evacuation Problem, Ant Colony Optimization.



GLOSARIO

BEP: Bus Evacuation Problem

CEP: Casualty Evacuation Problem

DBEP: Dynamic Bus Evacuation Problem

IBEP: Integrated Bus Evacuation Problem

MOVRP: Multi-Objective Vehicle Routing Problem

RBEP: Robust Bus Evacuation Problem

SBRP: School Bus Routing Problem

SDMDVRPI: Split Delivery Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Inter-Depot Routes

MPMDVRPTWHF: Multiple Pickup and Multiple Delivery Vehicle Routing Problem With Time
Window and Heterogeneous Fleets

TSP: Travelling Salesman Problem
UAV: Unmanned Aerial Vehicles

VRP: Vehicle Routing Problem

ACO: Ant Colony Optimization

LSO: Link-based System Optimization
PSO: Path-based System Optimization
HC: Hill Climbing

SENAPRED: Servicio Nacional de Prevenciéon y Respuesta ante Desastres
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RESOLUCION DEL BUS EVACUATION PROBLEM CON ANT COLONY OPTIMIZATION PARA LA COMUNA DE
SANTO DOMINGO

INTRODUCCION

Las catastrofes, ya sean naturales o provocados por el hombre, suelen provocar tragedias
tanto humanas como materiales. Aunque los dafios materiales son casi inevitables, la eva-
cuacion para evitar pérdidas humanas es donde los recursos y esfuerzos son prioridad. Ela-
borar un plan de evacuacion es por esto muy complejo, ya que todas las personas damni-
ficadas por una catastrofe deben ser evacuadas lo mas rapido posible. Para esto también
se debe tener en cuenta la zona damnificada, el método de transporte en que las personas
seran movilizadas y el lugar de destino en que las personas se encuentren a salvo. Para en-
contrar una planificacién o ruta con tales condiciones, resulta algo muy dificil de optimizar
computacionalmente, de modo que al introducir una nueva variable al problema se vuelve
exponencialmente mas complejo de optimizar.

Tras esto, en el afio 2011 [Bish, 2011], se planteé un problema de optimizacion computacio-
nal que ocuparia técnicas de inteligencia artificial, lamado Bus Evacuation Problem (BEP). Es
un problema en el que encontrar su éptimo se vuelve muy complejo al no haber un método
que lo encuentre a partir de cualquier circunstancia. Es por esto que se debe realizar una
blUsqueda iterativa sobre las posibles soluciones, aproximando los resultados con a veces
algoritmos no deterministas, o bien con soluciones que pueden ser subdptimas. Este pro-
blema se inspira en el Vehicle Routing Problem, el cual consiste en encontrar una ruta para
que un vehiculo recorra todos los objetivos de la forma mas 6ptima posible; similar al VRP,
el BEP debe encontrar una ruta en que se minimiza el tiempo de evacuacion, pero se debe
tener en cuenta la distancia a las zonas de peligro, las personas a evacuar en tales zonas y
la distancia a cada punto de refugio. Se debe rescatar a todas las personas en una cantidad
finita de buses, los cuales tienen una capacidad maxima de pasajeros. Los puntos de refugio
también tienen una capacidad maxima, y si ese nimero se supera durante la evacuacion, no
se puede albergar mas gente en ese punto y se debe ir a otro refugio.

Ciertos elementos de la evacuacion pueden no estar disponibles, o bien podrian demorar
por mucho tiempo la evacuacién total. El trafico que puede darse en tales catastrofes es
muy relevante para ciertos problemas, y si no se toman precauciones puede conllevar a una
evacuacion mas lenta de lo previsto. Debido a esto, la determinacion de los refugios de-
pendiendo de la catastrofe es muy relevante para el problema, omitiendo ciertos puntos de
refugio y optando por otros mas cercanos a las zonas de peligro.

Al ser un problema complejo de resolver, se han propuesto distintas soluciones a lo largo
de los afos, como la de [Bish, 2011], en la que se propone un algoritmo de busqueda lo-
cal para resolver el problema, o bien la de [Goerigk y Griin, 2012], en la que se propone un
algoritmo de busqueda tabu para resolver el problema. En este trabajo se propone una solu-
cion utilizando el Ant Colony Optimization, el cual es un algoritmo de optimizacién inspirado
en la forma en que las hormigas se comunican entre ellas para encontrar la ruta mas corta
a un objetivo. En este algoritmo, las hormigas dejan rastros de feromonas en los caminos
que recorren, para que en siguientes iteraciones las hormigas se guien tanto por el rastro
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de las feromonas como por la distancia entre caminos, y asi encontrar la ruta mas corta a
un objetivo. Este algoritmo ha sido utilizado en problemas de optimizacién, especialmente
para encontrar las rutas mas cortas, asimilando el método de las hormigas. Desde su intro-
duccién en [Bullnheimer et al., 1999] se ha combinado con distintos problemas similares,
dejando buenos resultados en poca cantidad de iteraciones.

Ademads, debido al gran desafio de realizar una planificacién correcta para zonas costeras
en riesgo de ser afectadas por alglin tsunami, y por las chances de sufrir una catastrofe de
tales caracteristicas en Chile, se estudiara en este documento una instancia a resolver de la
comuna de Santo Domingo, Chile.

Este documento contiene 5 capitulos. El Capitulo 1: Definicion del problema, profundiza las
caracteristicas mas importantes del BEP y se analiza el caso de la comuna de Santo Domingo,
Chile. Luego, en el Capitulo 2: Marco conceptual, se describen los aportes desarrollados has-
ta el momento por otros investigadores, y se discutird cuales son adecuados de incorporar
en el contexto del problema al tratar. En el Capitulo 3: Propuesta de solucion se presentara
un modelo con el cual se busca llegar a una solucién, asi como la metodologia a utilizar junto
a las variables y parametros para obtener resultados relevantes. Luego de haber implemen-
tado la propuesta, el Capitulo 4: Validacion de la solucion, hablara del por qué la solucién
obtenida es relevante y consistente con lo que se tenia planteado. Por Gltimo, el Capitulo 5:
Conclusiones, contendra las principales enseianzas y reflexiones del documento, asi como
el posible trabajo a futuro que puede llegar a realizarse.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

El BEP es un problema muy relevante para las organizaciones encargadas de conllevar las
evacuaciones de emergencia alrededor del mundo, ya que su principal objetivo es el de salvar
vidas arriesgando muy poco en la practica. Se deben evacuar a todas las personas que se
encuentren en zonas criticas a través de buses, los que se encargan de transportar a estas
personas a zonas de refugio, todo esto en el menor tiempo posible. Como hay una cantidad
de buses finita, se deben aprovechar de buena manera para realizar una evacuacién exitosa.

Se conoce que un tsunami puede ocurrir 15 minutos después de un movimiento teldrico,
por lo que evacuar a una zona segura puede ser muy complejo en tan poco tiempo; por
otro lado, una ola se conoce que puede alcanzar un maximo de 30 metros de altura. Estos
casos extremos pueden ser catastréficos para gente que debe evacuar en muy poco tiempo,
o bien en zonas menores a 30 metros sobre el nivel del mar. Por fortuna, la provincia de San
Antonio y la comuna de Santo Domingo, asi como muchas costas de Chile, se caracterizan
por tener cerros cerca de las zonas costeras donde la evacuacién puede ser muy rapida y
expedita, ya que se puede evacuar a pie sin la necesidad de vehiculos. Otro método es el de
evacuar a edificios altos, los cuales puedan soportar una ola de gran magnitud. Ambos tipos
de evacuacion son aplicados en Chile y en el mundo:

= Evacuacion vertical: el objetivo de esta evacuacién es subir lo mas alto posible de
donde se encuentra el foco o el peligro. Es aplicado en edificios preparados y capaci-
tados para soportar tornados, tsunamis, incendios, etc. En Chile se ocupa este tipo de
evacuacion como ultimo recurso, pues es incierto si algunos edificios son capaces de
soportar la ola de un tsunami.

= Evacuacion horizontal: es el tipo de evacuacién que recomienda el SENAPRED (Ser-
vicio Nacional de Prevencion y Respuesta ante Desastres) para tener una evacuacion
exitosa. Consiste en alejarse lo mas lejos posible del peligro, lo que en este caso de
estudio seria lo mas lejos de la costa. Esto implica evacuar a los cerros, para asi estar
muy alto sobre el nivel del mar, o bien evacuar a una zona muy lejana del mar.

En Chile la evacuacién horizontal es la mas utilizada, y en la que se enfocara este estudio.
El tipo de evacuacion horizontal mas utilizada es la de evacuar a cerros (la que considera la
evacuacion a pie hasta llegar a una zona segura), ya que se aprovecha la altitud de un terri-
torio para que el oleaje no alcance aquellas zonas. El segundo tipo de evacuacion horizontal
sin embargo, es mas problematica porque mucha gente evacuta con sus vehiculos, lo que en
muchos casos ha provocado congestién vehicular, siendo aquellas personas alcanzadas por
el oleaje o por el fuego. Ocurrié algo parecido en la comuna de Santo Domingo en Chile para
el terremoto de 2010, y es que mucha gente quiso evacuar por el puente de Santo Domingo,
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generando una gran congestion vehicular imposibilitando el paso de los mismos. Este puen-
te se encuentra sobre la desembocadura del rio Maipo y muy cercano del mar, por lo que la
presencia de un tsunami pudo haber causado victimas fatales.

Este tipo de evacuacion se ha llevado a cabo en distintas ciudades de Chile, como es el ca-
so de Lota [|ot, 2011] y puede ser muy importante para personas con discapacidad o bien
para grandes grupos de gente como escolares, aunque la evacuacién a pie en muchos ca-
sos puede ser suficiente y mas rapida de realizar. En aquellas zonas mas planas y donde un
tsunami alcance a muchas personas seria una buena opcién evacuar de esta forma, aunque
deben haber caminos despejados para que los vehiculos de emergencia puedan pasar con
normalidad, lo que implica que la gente no debe ocupar sus vehiculos para evacuar. Esta es
una suposicién muy grande al ser una de las principales maneras de evacuacién para mu-
chas personas, aunque una de las mas fatales también, como ocurrié en verano de 2024 en
Vifa del Mar [Townsend, 2024]. SENAPRED no recomienda evacuar en vehiculos, y tampoco
tiene contemplada la evacuacion en buses ante un tsunami, pero es una manera que puede
ser muy efectiva en otras partes del mundo o para otros contextos, como la evacuaciéon ante
erupciones volcanicas.

Circunstancias similares han ocurrido un par de veces en la provincia de San Antonio,
Chile, la cual fue fuertemente damnificada por los terremotos de 1985 en Algarrobo
[Araneda et al., 2006] y el de 2010 en Concepcion [Quezada et al., 2012]. En el terremoto
de 1985 fue el derrumbe del antiguo Puente Lo Gallardo, el cual conectaba Santo Domin-
go con San Antonio y que fue una gran pérdida para el transporte local. Mientras que para
el terremoto de 2010, hubieron dafos al nuevo Puente Lo Gallardo, haciendo muy dificil el
traslado entre ambos territorios. Ambas situaciones fueron muy desafortunadas, y es posible
que en otro terremoto ocurra una situacion parecida. Por esto, el principal caso de estudio
e inspiracién para realizar este trabajo se basa en la comuna de Santo Domingo, donde se
busca tener una evacuacion exitosa en caso de un tsunami, y donde se contempla tanto la
evacuacion a pie como una via valida de evacuacion, asi como la evacuacion en buses para
personas con discapacidad o bien para grandes grupos de gente.

Ademas de tratarse de un problema de gran envergadura al querer tener los mejores resul-
tados posibles, es un problema computacionalmente muy complejo de optimizar, esto es al
tratarse de uno NP-Complete como queda demostrado en [Goerigk y Grlin, 2012], al igual
que otros problemas similares como el VRP.

Para llegar a obtener soluciones se debe explorar un espacio de bisqueda, lo cual se puede
realizar con distintas técnicas de Inteligencia Artificial, para luego modificar aquellas solu-
ciones que entreguen mejores resultados. Tal espacio de busqueda puede crecer exponen-
cialmente a medida que se introduce una nueva variable (como un nuevo refugio), por lo
que llegar a encontrar la mejor solucién dentro de todo ese espacio se hace muy complejo.
Es por esto que es importante encontrarse con buenas soluciones iniciales que puedan ser
mejoradas, pero soluciones que dificilmente lleven al 6ptimo no vale la pena mejorarlas; es-
to es conocido como un 6ptimo local, y evitar la exploracién en tales puntos puede ahorrar
mucho tiempo de ejecucion.
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1.1. Elementos del problema

En el problema se identifican los siguientes elementos, los cuales definiran la instancia del
problema a resolver:

Evacuados: el nimero de personas que se encuentran en peligro y que deben ser tras-
ladadas.

» Buses: medios de transporte que tienen una capacidad maxima de pasajeros, con to-
dos ellos teniendo la misma capacidad.

m Estaciones: puntos donde los buses parten y donde no se puede volver una vez parten
su recorrido. Esto es porque el camino de vuelta puede ser peligroso para los choferes,
junto que retrasa el tiempo de evacuacién total.

= Puntos de encuentro: puntos donde se encuentran las personas a evacuar. Es una zo-
na de riesgo por lo que las personas no se pueden quedar ahi, y se deben evacuar a
todas ellas. Los buses tampoco deben quedarse en estos puntos, ya que pueden ser
alcanzados por el peligro.

m Refugios: lugares seguros donde deben ser llevadas las personas evacuadas. Los refu-
gios también tienen capacidad limitada y deben albergar a muchas personas. Posibles
refugios son hospitales, gimnasios o escuelas.

Para el caso de la comuna de Santo Domingo, ya se conocen los 7 puntos de encuentro pa-
ra que las personas ante una emergencia conozcan muy bien el procedimiento y el camino;
se realizan simulacros constantemente para que los habitantes conozcan ambos elemen-
tos y asi estar preparados para realizar una buena evacuacion. Sin embargo, los refugios en
este caso no son conocidos, siendo estos principalmente colegios, gimnasios, hospitales y
espacios donde se puede albergar mucha gente. Al tener tantos refugios disponibles, es im-
portante utilizar puntos cercanos a los puntos de encuentro, y siempre teniendo en cuenta
la capacidad maxima de los mismos para no sobrepasar el aforo.

1.2. Ejemplo

Con las variables ya definidas, es posible crear un ejemplo que permita visualizar de me-
jor manera el modelo y las interacciones. En [Goerigk et al., 2013] hay un ejemplo con los
siguientes casos:

= NUmero de personas en cada punto de encuentro: [ = (1,3, 3).

= Capacidades de cada refugio: u = (4,4, 1).
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= Distancias de las estaciones a los puntos de encuentro: d™ = (7,4, 9).

Por otro lado, la matriz de las distancias entre los puntos de encuentro y los refugios son:

6 7 8
d=110 9 2
6 3 7

Con todos estos datos se puede crear un grafo para visualizar de mejor manera la situacion.
Este grafo es dirigido desde su Unica estacion hasta los puntos de encuentro, pero se vuelve
uno no dirigido desde los puntos de encuentro a los refugios. Un ejemplo es visto en la Figura

.

1 4
6
7
7 8
3 10 4
4 9
2
9
6
3 1
7

Figura 1: Vista del problema
Fuente: [Goerigk et al., 2013]

La solucion 6ptima de esta instancia llevando a una persona por recorrido es la vista en la
Tabla [I. En ella se tiene una serie de pares ordenados (punto de encuentro, refugio) con los
viajes que realiza cada bus.

Viaje 1 | Viaje 2 | Viaje 3
Bus1 | (1,1) (3,2)
Bus2 | (2,1) (3,2)
Bus3 | (2,3) (2,2) (3,2)

Tabla 1: Planificacion de buses
Fuente: [Goerigk et al., 2013]
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Se tiene ademas que dos buses tomaron el mismo camino y el tercero tomo otro, como es el
caso para el primer bus que tomé el camino de 7 unidades (desde la primera estacion hasta el
primer punto de encuentro) y los demas tomaron el de 4 unidades (desde la primera estacién
hasta el segundo punto de encuentro). La decision del primer bus es muy importante porque
no tomo el camino mas corto que seria el segundo con 4 unidades, sino que escogi6 el que
mas le conviene para tener la mejor solucién. El primer bus por consiguiente fue desde el
punto de encuentro 1 hasta el refugio 1 para luego ir desde el punto de encuentro 3 hasta
el refugio 2, aunque primero tuvo que tomar el camino desde el refugio 1 hasta el punto de
encuentro 3.

En total el primer bus demord 22 unidades y traslad6 a 2 personas. Los otros buses mientras
tanto se demoraron 23 unidades; esta solucién es ideal ya que los 3 buses tuvieron costos
similares. Es importante mencionar que todos esos trayectos se pueden realizar de forma
paralela, finalizando la evacuacion en 23 unidades de tiempo. Es un caso contrario al de los
33 mineros en la mina de San José, Chile [Sougarret, 2020] donde se debia hacer solo un viaje
al mismo tiempo y rescatar a solo una persona se tendria un tiempo total de 68, aunque claro
que tal caso no aplica de la mejor manera al BEP.

1.3. Problemas Similares

Para la formulacion del Bus Evacuation Problem se tomaron otros problemas como inspira-
cion, pero difiere mucho de estos por distintas razones. Se identifican los mas importantes
a continuacién:

= Vehicle Routing Problem (VRP): el Problema de Enrutamiento de Vehiculos consiste
en encontrar rutas 6ptimas para hacer entregas de la forma mas rapida posible, como
fue descrito en [Wenyi, 2023]. Es muy parecido al Travelling Salesman Problem (TSP),
pero a diferencia de éste se tiene que lograr cumpliendo ciertas restricciones; tales
son que un vehiculo tiene una capacidad maxima de transporte, puede haber trafico
en el camino y el vehiculo debe ir a una velocidad maxima. Se vuelve un problema
tan variante incluso cuando ya se habia encontrado una buena solucién, ya que ésta
puede cambiar mientras se realiza, volviéndolo un problema muy dificil de optimizar.

n Split Delivery Multi-Depot Vehicle Routing Problem with Inter-Depot Routes
(SDMDVRPI): como su nombre lo indica, se encarga de entregar productos a compra-
dores con vehiculos que se encuentran en depésitos. Este problema se parece mucho
al BEP, y es que se debe viajar desde ciertos puntos donde se recoge algo para lue-
go entregarse a otros puntos, con los vehiculos teniendo un limite de capacidad. La
principal diferencia es que en SDMDVRPI se quiere minimizar costos mientras que en
BEP se quiere minimizar el tiempo, dado que el primero es de un servicio de ventas y
el segundo es de una emergencia donde se dispone de los costos de viaje suficientes.
Este problema, descrito en [Bish, 2011] es uno que puede ser abarcado por servicios
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de entrega de paquetes como Mercado Libre o Starken, o incluso por repartidores de
comida.

» Casualty Evacuation Problem (CEP): este problema descrito en [Dikas y Minis, 2014]
es muy similar al BEP, pero este consiste en el traslado de los damnificados que pue-
den ocurrir durante el accidente, a diferencia del Bus Evacuation Problem donde la
evacuacion puede ser para prevenir algin accidente. Esto lo vuelve un problema mas
complejo de optimizar porque se consideran los casos donde el nUmero de personas
a evacuar aumenta en el tiempo.

» Multi-Objective  Vehicle Routing Problem (MOVRP): de acuerdo a
[Molina et al., 2014], es un problema que consiste en encontrar la forma mas
efectiva de distribuir bienes a multiples lugares, mientras que se logran tiempos
minimos de transporte y de entregas, asi como la minima emisién de los vehiculos.
Es importante mencionar este problema porque difiere en algunos elementos con
el BEP, y es que en el MOVRP no se considera la cantidad de personas a trasladar, y
el medio de transporte a utilizar es heterogéneo, es decir, puede haber diferencias
en las caracteristicas de los vehiculos, algo que no siempre se toma en cuenta para
el BEP. Por otro lado, en el BEP no se considera la emisién de los vehiculos, algo que
se podria tener en cuenta pero en el contexto de una catastrofe se puede evitar esta
variante.

s The multiple pickup and multiple delivery vehicle routing problem with time window
and heterogeneous fleets (MPMDVRPTWHF): este problema de logistica, descrito en
[Ky Phuc y Phuong Thao, 2021], consiste en atender distintos clientes mas de una vez,
con vehiculos heterogéneos, los cuales tienen capacidad limite de transporte y con
ventanas de tiempo para realizar las entregas. La principal diferencia con el BEP es
qgue el MPMDVRPTWHF busca entregar pedidos especificos a clientes especificos en
el momento exacto, aunque de todos modos mimizando los tiempos de transporte.
En [Ky Phuc y Phuong Thao, 2021] se propone una solucion implementando Ant Co-
lony Optimization (ACO) para encontrar las mejores rutas posibles, por lo que su im-
plementacion resulta muy relevante para este estudio.

1.4. Variantes del problema

Para hacer el Bus Evacuation Problem un problema mas especifico para las ocasiones nece-
sarias se crearon variantes que lo complejizan alin mas, pero que al fin y al cabo valen la
pena analizar y resolver. Se identifican las siguientes variantes mas importantes:

» Integrated Bus Evacuation Problem (IBEP): en [Goerigk et al., 2014] se introduce una
variante de BEP, la cual consiste en que antes de la evacuacién y de elegir la ruta que
seguiran los buses, se escojan los puntos de encuentro y los refugios que serdn usados
durante la evacuacion.
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= Robust Bus Evacuation Problem (RBEP): en [Goerigk y Grin, 2012] se explica que este
enfoque consiste en que en el BEP no siempre se conoce el nimero de personas a
evacuar. Después de un tiempo este nimero se conoce y el problema se hace mas
facil de resolver.

= Dynamic Bus Evacuation Problem (DBEP): quiza la variante mas relevante es la pre-
sentada en [Zhu, 2017], ya que toma en cuenta el hecho de que haya evacuacion en
vehiculos personales por gran parte de la poblacién. Aquellas personas que no tengan
vehiculos personales o tengan alguna discapacidad tienen como Unica opcién la eva-
cuacion en buses. Es por esto que esta variante del BEP considera los cambios a haber
durante la evacuacion, principalmente el trafico.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

Este capitulo tiene como objetivo presentar los conceptos y definiciones necesarios para
entender el problema a abordar, asi como las herramientas y técnicas que se utilizaran para
resolverlo. Se presentaran los conceptos mas relevantes del problema, las aplicaciones que
se han dado a lo largo del tiempo, el modelo de programacién entera mixta y la técnica de
optimizacién que se utilizara para encontrar la mejor solucion.

2.1. Aplicaciones del problema

El Bus Evacuation Problem es un problema relativamente nuevo, al ser introducido en el
ano 2011 en [Bish, 2011], y tomando como inspiracion las catastrofes de Katrina en 2005,
donde de acuerdo a [Berg, 2013] hubieron mas de 1000 personas fallecidas por el huracany
la seguida inundacion. Muchas de esas muertes pudieron haber sido evitadas si se hubiese
llevado a cabo un buen plan de evacuacion. Esto conllevé a la creacién del mismo BEP, asi
como varias aplicaciones de éste en distintas circunstancias. A continuacién se veran las mas
importantes realizadas hasta el momento, teniendo asi una mejor comprension del problema
que se quiere abordar.

Uno de los casos mas relevantes para el problema abordado es el explicado en
[Goerigk et al., 2014], el cual tiene en consideracion los casos en que el trafico puede ha-
cer mas lenta la evacuacion. Es por esto que el método propuesto sugiere determinar el
punto de encuentro y a cudl refugio deben ir, para minimizar la distancia en posibles situa-
ciones desfavorables. Para esto, se tienen muchos puntos de encuentro y refugios posibles,
pero se elegirdn los que entreguen la mejor solucién encontrada. Esto, ademas, implica que
no todos los refugios ni los puntos de encuentro se vayan a ocupar. Se toma en cuenta que
esta operacion puede empeorar el tiempo de ejecucién, pero que al finy al cabo encontrara
mejores soluciones. La implementacion de este trabajo fue realizada en la ciudad de Kaisers-
lautern, Alemania, y como se puede ver en laimagen [, el circulo rojo corresponde a la zona
donde podia haber la explosidon de una bomba; es por esto que se determinaron los pun-
tos de encuentro, los que estan representados como cuadrados, mientras que los refugios
corresponden a los tridngulos.

Otro caso estudiado, y el cual es bastante interesante al ocupar DBEP como principal proble-
ma a resolver, es el planteado en [Chen et al., 2022], el cual mide constantemente la situa-
cion en que las personas a evacuar se encuentran. Esto es porque el contexto del problema
es el de una posible emergencia nuclear, en la cual la radiacién puede irse expandiendo ra-
pidamente, y pudiendo ser fatal para muchas de las personas a evacuar. El plan a seguir es
el visto en la figura B, el cual por medio de dispositivos llamados Unmanned Aerial Vehicles
(UAV) se mide la radiacion, para luego actualizar el plan de evacuacién si las condiciones son
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image ©

Figura 2: Planificacién de buses en Kaiserslautern, Alemania
Fuente: [Goerigk et al., 2014]
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Figura 3: Plan de evacuacién en una emergencia nuclear
Fuente: [Chen et al., 2022]

Un modelo de evacuacion en dos etapas fue planteado por Zhenning Li en [Li et al., 2019],
en el cual la primera etapa consiste en que las personas en peligro deben evacuar a pie a un
refugio temporal, mientras que en la segunda etapa cuando la situacion ya estd mas tran-
quila, las personas evactan en grupo en automaéviles a una zona segura. Cada etapa tiene un
distinto tipo de optimizacién, aunque el de la primera etapa no es relevante para este estu-
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dio; para la segunda etapa se tienen dos tipos de optimizacion, llamados Link-based System
Optimization (LSO) y Path-based System Optimization (PSO). Ambos métodos consisten en
la optimizacién del sistema como conjunto, ya que los vehiculos influyen en el trafico y, por
lo tanto, en los tiempos de evacuacion, a diferencia de la primera etapa donde las personas
a pie no generan problemas entre si y se puede tomar la ruta mas corta para evacuar.

PSO se caracteriza por tener multiples soluciones al haber distintos caminos para llegar al
mismo objetivo, mientras que LSO tiene una solucion Unica para llegar desde los refugios a las
zonas seguras. Es importante remarcar que ambos métodos pueden tener la misma solucién.
Como PSO tiene en cuenta las calles y el trafico que se va a formar en la evacuacion, es mas
complejo modelar aquella situacién, aunque es mas aterrizada a la realidad. En la imagen
se puede ver la planificacion de la evacuacion en una ciudad.

Affected Area Temporary Sheliers = | Safe Area

. Source :\ Holdover Nodes . Destinalion |_- [ | General Nodes ——— Link

Figura 4: PSO y LSO en una evacuacion de tsunami
Fuente: [Li et al., 2019]

Estos problemas son muy relevantes para entender el problema a abordar, siendo casos de
estudio que pueden ser aplicados a distintas situaciones de emergencia. Ademas de estos
casos, la técnica a estudiar en este trabajo, el Ant Colony Optimization, ha sido aplicada en
distintos contextos y en distintos problemas de evacuaciéon, como se vera en los casos si-
guientes.

Muy similar al caso posible a abordar, unos investigadores colombianos en
[Arias-Rojas et al., 2012] investigaron sobre un caso de School Bus Routing Problem
(SBRP) para una escuela de Colombia, en la cual se debia resolver tal problema y encontrar
las mejores rutas para buses escolares. Tales buses recogian estudiantes en la mafnana y los
retornaban en la tarde. Aunque es muy parecido al BEP, este problema considera los gastos
en realizar los trayectos, al igual que se plantea en un futuro tomar en cuenta las emisiones
de CO2 de los buses, pero el BEP no considera tales factores en su planificacion.

Por otro lado, la heuristica utilizada para encontrar las rutas de los buses fue la Ant Colony
Optimization (ACO), la cual entregé resultados positivos disminuyendo los tiempos de trans-
porte en la mafnana (8,3%) y en la tarde (21,4 %). Las hormigas en este modelo equivalen
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a los buses, las cuales se encargan de explorar distintas rutas en base al nivel de feromo-
nas que se encuentran alrededor. Ademas, tienen movimientos a partir de probabilidades,
para asi explorar distintas rutas que aiin no han sido exploradas. A pesar de que tienen un
movimiento muy parecido al greedy, la red de feromonas que comparten las hormigas es
la principal determinante de este modelo, ya que dependiendo de los resultados obtenidos
se pueden guiar a caminos parecidos. Esto también permite tener soluciones en muy poco
tiempo al no cambiar el estado de la ruta a medida que se crea.

Otro elemento importante de esta implementacién es que los estudiantes son agrupados
para asi optimizar el nimero de viajes de los buses. De este modo, cuando un bus pase a
recoger un grupo, éste se lleve a todos los estudiantes haciendo esto solo una vez. Basica-
mente, cada bus se encarga de recorrer el camino mas corto que seria de resolver el TSP.
Ademas, siempre habrd mas buses que puntos a donde buscar a los estudiantes, algo que es
posible en este caso al haber pocas personas por recoger.

El ultimo caso a revisar es uno aplicado en la ciudad de Penco, Chile. Tras el terremoto de
2010, investigadores en [Forcael et al., 2014] propusieron un modelo basado en la heuristica
de la colonia de hormigas para encontrar rutas de evacuacion. Su implementacion fue para la
evacuacion a pie hacia los cerros donde las personas evacuadas podran encontrarse a salvo.
Utilizaba “nodos” que se ubicarian en cada esquina de las calles para asi analizar el nimero de
nodos recorridos. Conociendo la distancia entre nodos se puede obtener la distancia total a
recorrer por las personas que debian evacuar desde un nodo inicial, siendo en algunos casos
mas de 1500 metros.

Este estudio, ademas de ocupar las caracteristicas mas fundamentales descritas anterior-
mente, ocupa variantes muy interesantes para las feromonas y su influencia en la toma de
decisiones. Las mas relevantes son las matrices ' y 3; la matriz « indica cuan seguro es un
camino de ¢ a j, mientras que la matriz 5 considera si un camino i a j es muy elevado o no.
Para ambas matrices el valor 0.5 es un valor regular, donde en « al acercarse a 1 la condi-
cion del camino es peor o puede ser muy peligroso evacuar por ahi, mientras que en 3 un
valor al acercarse a O indicara que la pendiente del camino es mas empinada. Otras variables
importantes son la cantidad de feromonas en un camino 7 a uno j, asi como el coeficiente
de evaporacion de las feromonas, es decir, el radio en que las feromonas van evaporandose
en los caminos. Estas variables pueden ser muy importantes para este estudio, y es que las
feromonas pueden formar un rol importante en el movimiento de las hormigas, y los para-
metros utilizados para la evacuacion tales como las condiciones de los caminos (algo muy
importante en un terremoto) resulta muy necesario para la evacuacion a pie.

Este ademas fue un caso que fue aplicado con personas reales para testear las rutas, con
resultados bastante interesantes. Se realizaron dos tipos de evacuacién con 34 jovenes: la
primera fue una evacuacién con ruta y la segunda fue sin ruta. Algunas personas conocian
varios pasajes de la ciudad mientras que otras no, por lo que algunos de ellos tomaban ca-
minos mas cortos cuando no tenian ruta establecida, lo cual puede indicar que el algoritmo
no entregd buenos resultados, pero tomaron caminos no indicados en la ruta para avanzar
mas rapido. Esto puede ser otro problema para este tipo de evacuacion para personas con
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movilidad reducida, algo que es contemplado por los autores para tener en cuenta a futuro.

En la imagen 4 se puede ver la planificacion de la evacuacién en Penco, Chile, junto con la
figura b en donde se refleja el movimiento de las personas a pie en la evacuacion.

o I Floodplain - i
0 (O (0O
o WOLON N
o 2B 3! O—(D—OD—0

3 | 2 O Y
B P P P 8.5
7 M T &, h@ > _|) -.

Lome 1 Safety Zone

(a) Mapa de Penco y sus zonas seguras (b) Movimiento de peatones en la evacuacion

Figura 5: Evacuacion a pie en Penco, Chile
Fuente: [Forcael et al., 2014]

2.2. Modelo Matematico

Para empezar se deben definir los conjuntos con los que se trabajaran. Se tiene una red
(N, A),con N el conjunto de nodosy A los arcos. El conjunto N lo conforman las estaciones,
los puntos de encuentro y los refugios. El Gltimo conjunto es el de los buses, /', donde todos
tienen la misma capacidad (). Ahora se deben plantear las variables, las restricciones que se
deben cumplir dada la naturaleza del problema y el objetivo que se debe encontrar a partir
de las soluciones factibles:

= Variables: corresponde a todo lo situacional del problema, como las estaciones Y, los
puntos de encuentro P,y los refugios S. Es conveniente definir el nimero de personas
ubicadas en los puntos de encuentro, D;, con j € Py la capacidad de los refugios C;,
cont € S.Lacapacidad () de los buses es una variable opcional. También se tienen los
costos asociados a recorrer cada camino definidos como d;;. Cada arco (i,j) € P, S
tiene un costo d;; desde el nodo i al nodo j, es decir, el costo en recorrer desde el
punto de encuentro i hasta el refugio 7, asi como desde un refugio ¢ hasta un punto
de encuentro j. Mientras que para los arcos (i, j) coni € Yy j € P se tienen costos
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gue no son bidireccionales, es decir, equivalen a los costos de ir solamente desde una
estacion a un punto de encuentro.

Se tienen, ademas, las siguientes variables de decisién:
° :zc;?t: variable binaria que equivale a 1 cuando el bus m escoge el viaje t, recorrien-

do el arco (i, j), de lo contrario 0, V(7, j) € A,m € V y t un instante cualquiera
de la evacuacioén, siendo un nimero entero mayor o igual a 0.

. b}-”t: namero de personas evacuadas desde el punto de encuentro j asignando al
bus m en el viaje ¢, V; € N, m € V y t un instante cualquiera de la evacuacion,
también siendo un nimero entero mayor o igual a 0.

o T, ... laduracion total de la evacuacion.
= Objetivo: encontrar el recorrido mas corto para los buses. Se deben evaluar las solu-

ciones factibles y seleccionar aquella que minimice el tiempo necesario para evacuar,
es decir, se debe minimizar T,

» Restricciones: todas las personas deben ser llevadas a los refugios. Se deben respetar
las capacidades de los buses y de los refugios.

Para resolver este problema es importante considerar un modelo de programacion entera
mixta. Las restricciones mas relevantes de este modelo, de acuerdo a [Thapa y Khadka, 2016]
son:

= La funcién objetivo [I] consiste en minimizar el tiempo de evacuacién total.

Minimizar Toyae (1)

= En [, el tiempo de evacuacion total debe ser mayor o igual al costo maximo de los
caminos recorridos.

T
Tovae > > Y _dya!,Vm eV (2)

(i)€A t=1

= En[3, el bus que viaja al nodo j en el instante ¢ deja tal nodo en el instante ¢ + 1.

Sooapt= > Y VjePmevit=1,...T-1 (3)

i:(2,5)€A k:(j,k)€A

= Enf{, los buses pueden quedarse en el refugio en vez de volver a un punto de encuen-
tro.
Yooapt> > AV vjeSmevit=1,...,T-1 (4)
i:(3,7)€A k:(j,k)€A
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= Enf§, un bus no puede hacer dos viajes al mismo tiempo.

Yo oapt<iVmeVit=1...T (5)
(i,7)€A

= En g, todos los buses empiezan su recorrido en el instante ¢ = 1.

et =1VieY,j:(i,j) € AmeV (6)
= En [}, si un bus no empieza su recorrido al primer instante no lo puede empezar des-

pués.
it =0VieY,j:(i,j)) e AmeV,t=2,...T (7)

= En B, el dltimo viaje de un bus no puede terminar en un punto de encuentro.

afm=0VjePi:(i,j)eAmeV (8)
= En 3, un bus puede recoger personas de un nodo j si es que visito tal nodo.

< > Qapt VieNmeVit=1,..T (9)

ij

= La restriccion [IQ representa la capacidad de los buses.

t t
0> > =N <Q¥meVit=1,....T (10)

jEP =1 keS 1=1
= La restriccion [11 representa la capacidad de los refugios.
T
YD ur<cvies (11)
meV t=1
= La restriccion [12 asegura que todas las personas se subieron a un bus.
T
DD Wr=D;vjeP (12
meV t=1
= La restriccion [13 asegura que todas las personas llegaron a un refugio.
T T
Sy =Y tvmey (19
JEP t=1 keS t=1
= La restriccion [I4 asegura que esta variable tenga solo valores binarios.

x$t€{071}7v(i7j)EA?mE‘/?t:]'""’T (14)
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= Por Ultimo, la restriccion 15 asegura que esta variable tenga valores enteros no nega-
tivos.
bt >0v¥jeNmeVit=1,...T (15)

Con respecto a la funcién objetivo, el problema consiste en minimizar los tiempos de eva-
cuacioén; para esto, se asume que todos los buses comienzan su recorrido al mismo tiempo,
y el bus que mas tiempo se tarda en terminar es el que debe ser minimizado.

2.3. ElAlgoritmo ACO

El algoritmo ACO es el principal método en la resolucion del problema, el cual es uno de los
métodos basados en swarm intelligence (inteligencia de enjambre). Consiste en un algorit-
mo probabilistico en que los agentes (hormigas) evaliian sus posibles movimientos, teniendo
mayores probabilidades de elegir aquellos que tienen mas feromonas depositadas. Las fero-
monas son rastros que dejan las hormigas al recorrer un camino, y que se van evaporando
con el tiempo. La cantidad de feromonas en un camino es muy influyente en la eleccién de
las hormigas, teniendo mayor probabilidad de ser elegidos aquellos caminos con mas fero-
monas. Este movimiento estocastico es muy util para poder escapar de minimos locales y
encontrar mejores soluciones, guidndose ademas por los caminos mas cortos disponibles.

La mejora de la solucion se puede apreciar en la figura fl, donde en (a) muchas hormigas
toman el camino mas largo (A — D), mientras que en (b) mas hormigas van escogiendo el
mejor camino (A — C), haciendo que hayan mas feromonas depositadas en él, para que
finalmente en (c) sea evidente para las hormigas cual es el camino mas corto.

¥ ¥|¥ %4
Pk  §
" | Weoow W " ‘é W ;‘,;*
C D * C D i C D
¥ g,* ¥ *@; . - e *t*;*
] E | 3
"M *: ¥ §*
] ¥
sl i* ¥y
A A \
(a) (b) (c)

Figura 6: Mejora de la solucién
Fuente: [Forcael et al., 2014]

De acuerdo al trabajo de [Forcael et al., 2014], el algoritmo ACO se puede dividir en las eta-

pas de movimiento y actualizacion de feromonas, las cuales se describen en las siguientes
secciones.
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2.3.1. Movimiento

Debido a la naturaleza estocastica del algoritmo, se tiene que las hormigas no siguen un
camino fijo, sino que eligen su camino basandose en la cantidad de feromonas depositadas
en los caminos. Este movimiento se puede observar en la figura [4, donde la hormiga k& en
el nodo i puede elegir el camino 7, g o | dependiendo del nUmero de feromonas que se
encuentren en los caminos.

re’j F}”

k
O 30

Figura 7: Movimiento de una hormiga
Fuente: [Forcael et al., 2014]

La probabilidad de que la hormiga & en el nodo i vaya a otro nodo esta dada por la ecuacién

4.

k (753)* (ni)°

ko 16
P ZleN(Til)a(nil)ﬁ e

En la ecuacion [14, 7;; es la cantidad de feromonas en el camino (,7), 1;; €s el valor inverso
de la distancia entre los nodos i y j (1/dij), siendo un valor heuristico, mientras que a y
B son parametros que controlan cuan influyentes son 7;; y 7;;, respectivamente. Estos dos
ultimos parametros son muy importantes, y es que cuando 3 es mucho mayor a «, significa
que las feromonas no son relevantes, por lo que el movimiento seria elegido solamente por
la distancia entre los nodos. Por otro lado, si & es mucho mayor a 3, entonces la distancia
no es relevante, y el movimiento seria elegido solamente por las feromonas depositadas.
Es por esto que se deben escoger valores que sirvan tanto para explotar distintas soluciones
como para explorar nuevas soluciones. Una visualizacién de los posibles movimientos de una
hormiga se puede ver en la figura 4.
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2.3.2. Actualizacion de feromonas

A medida que el algoritmo avanza, las feromonas depositadas en los caminos se van actuali-
zando, de manera que los caminos mas cortos tengan mas feromonas depositadas, y asi sean
mas atractivos para las hormigas. Para esto, debe haber tanto evaporacion de las feromonas
como una actualizacién de las mismas. La actualizacion de las feromonas, que ocurre cuando
las hormigas terminan su trayecto, se puede ver en la ecuacion L7, donde Tl-(;ld corresponde

a las feromonas antes de la actualizacion y 73 el nuevo valor de las feromonas.

Id
Y = (1—p) + Ay (17)
En la ecuacion I7, p (0 < p < 1) es la tasa de evaporacion de las feromonas. Cuando p
es cercano a 0, las feromonas se evaporan lentamente, mientras que si es cercano a 1, las
feromonas se evaporan muy rapido. Por otro lado, A7;; es la cantidad de feromonas que se
depositan en el camino (i, j). Esto es formalizado en la ecuacion [18.

Ly, silahormiga k usa el camino (¢, j
o, en caso contrario

En la ecuacion [18, ¢ es una variable que representa la cantidad de feromonas depositadas
por cada hormiga, mientras que L, es la longitud del camino recorrido por la hormiga k. Si
la hormiga k no recorre el camino (4, j), entonces no se depositan feromonas en él.

Algunas fuentes sugieren distintos valores para los distintos pardmetros mencionados, como
en [Ma et al., 2017], pero difieren dependiendo en cada contexto.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Tras ya conocer el problema y entender su complejidad, es necesario invocar los métodos
mas importantes para llegar a sus soluciones. Se introduce en este capitulo el algoritmo ba-
sado en Ant Colony Optimization y las instancias que se utilizaran para la experimentaciéon y
su resolucion.

3.1. Algoritmo

Para resolver el Bus Evacuation Problem se propone un algoritmo basado en Ant Colony Op-
timization, donde en cada iteracion se guardan las rutas creadas por las hormigas para luego
ser modificadas y escoger la mejor solucion. El algoritmo se detiene cuando se alcanza un
namero maximo de iteraciones, y en cada iteracién se reinician las hormigas y se realiza la
evaporacién y el depésito de las feromonas discutidas en el capitulo anterior. El diagrama de
flujo para resolver el BEP con ACO esta representado en la figura B.

En Il se puede ver el pseudocddigo del algoritmo principal, donde ocurre la construccion de
las soluciones y la modificacion de las rutas para obtener la solucién final.

Algorithm 1 Main Algorithm

while iteration < mazlterations do
result + GenAllPaths()
pheromones < (1 — decay) * pheromones + SpreadPheromones()
results < results + result
end while
for result in results do
ShiftMovement(result)
end for
bestSolution < mazx(results.longest Path)
return best Solution

La funcion SpreadPheromones () es la encargada de depositar las feromonas en los cami-
nos, y se realiza en cada iteracién del algoritmo al ya haber generado las rutas de evacuacién.
Para tener un buen desempeno en las siguientes iteraciones del algoritmo, se depositan fe-
romonas en todos los caminos recorridos por las hormigas. Esto es porque se busca que en
cada iteracién se afnadan mas feromonas de las que se evaporan, y realizar un elitismo en
que sélo la mejor hormiga contribuya a la actualizaciéon de las feromonas no es lo ideal. Ade-
mas, se deben depositar feromonas solo en los caminos de puntos de encuentro a refugios y
viceversa, ya que como se discutird mas adelante, estos son los caminos que permiten explo-
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Figura 8: Diagrama de flujo para ACO y el BEP
Fuente: Elaboracién Propia.

rar mejores soluciones. Como se menciond en el capitulo anterior, la cantidad de feromonas
depositadas en los caminos es de acuerdo a la ecuacion [17.
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Hay ciertas consideraciones que fueron muy relevantes en la implementacion del algoritmo
que se diferencian de otras implementaciones de ACO, las cuales seran explicadas en las
siguientes secciones.

3.1.1. Representacion

La representacién de la solucion es un aspecto muy importante en la implementacién del
algoritmo, ya que debe ser legible y facil de modificar. En esta representacién inspirada por
[Loyola, 2016], cada fila representa la ruta de un bus, donde cada viaje V,,, es representado
como un par de nodos (i, j), con i el nodo de partiday j el nodo de llegada. En [§ se muestra
la representacion de la solucién, para una instancia de n buses con 3 estaciones, 4 puntos
de encuentro y 5 refugios.

Busl || | Eo| P ]| P Ro

Bus2 1 | Ei[Po| [ Ro| Re || Ps| R

Vi Vs Vs
Bus n Ey| Py | | Py|R2 || Py R2

Figura 9: Representacion de la Solucion
Fuente: Elaboracién Propia.

El primer viaje V] de cada bus es desde una estacién E; hasta un punto de encuentro F;,
lo que es representado como un viaje (E;, P;). El siguiente viaje V5 ocurre siempre desde el
mismo punto de encuentro P; hasta un refugio Ry, lo que es representado como (P}, Ry).
Ya para los siguientes viajes V,,,, también se tienen viajes desde puntos de encuentro a refu-
gios, y se asume que hubo un viaje de vuelta desde el refugio anterior al siguiente punto de
encuentro. Esto es porque ya construidas las rutas de los buses, es posible modificarlas para
obtener mejores soluciones sin romper las restricciones del problema.

Esta modificacion es un movimiento shift que se profundizard mas adelante, y permite que
siempre desde un recorrido (P;, Ry,) se rescaten las personas en el nodo j y sean alojadas en
el refugio k, cambiando solamente el bus que realiza el viaje y el instante en que se ejecuta.
La distancia recorrida cambiara sin embargo, ya que al modificar la ruta se deben calcular
nuevas distancias entre refugios y puntos de encuentro.
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3.1.2. Etapas de Construccion

Para la primera etapa de construccién, se generan rutas desde las estaciones a los puntos de
encuentro utilizando un movimiento completamente aleatorio en cada iteracién, es decir, sin
depender de las feromonas. Esto es porque en esta primera etapa se condicionaria mucho
el resultado final, y el objetivo es que las hormigas no caigan en minimos locales de forma
tan temprana. Explorar distintas rutas en esta etapa es importante para que las hormigas no
escojan siempre caminos subéptimos, sino que exploren distintas rutas que seran influyentes
en la siguiente etapa. El nimero de hormigas en esta etapa es igual al nimero de buses
disponibles, por lo que las hormigas cumplen el rol de buses en la evacuacion.

En la segunda etapa de construccion, donde se generan las rutas desde los puntos de en-
cuentro a los refugios, se utilizara el algoritmo ACO para que influyan tanto las feromonas
como la aleatoriedad. En esta etapa, las hormigas se guiaran por las feromonas depositadas
en los caminos, pero también influird el comportamiento estocastico para que las hormigas
exploren rutas aleatorias, lo que permitird que no se queden en minimos locales y exploren
rutas que no necesariamente parezcan las mejores en un principio.

Un elemento muy importante del algoritmo es que hasta que todas las personas no sean
evacuadas no se detendra la construccion de rutas. Para lograr esto, todas las hormigas pri-
mero deben completar sus viajes desde un punto de encuentro a un refugio, y si no hay mas
personas por evacuar se detiene el algoritmo. Luego, si alin quedan personas por evacuar,
entonces solo las hormigas necesarias haran viajes a evacuar personas; esto es porque los
buses no pueden terminar su recorrido en puntos de encuentro y no deben realizar viajes
innecesarios.

En el algoritmo 2 se muestra la funcién que ocurre en cada iteracién para crear las rutas de
evacuacion, donde ocurren ambas etapas de construccion.

Las 3 funciones que determinan el movimiento de las hormigas son PickMoveRandomly (),
PickMoveShelter () y PickMoveMeetingPoint (), las cuales tienen distinto comporta-
miento y son fundamentales para la construccién de las rutas.

» PickMoveRandomly (): Esta funcion elige un movimiento aleatorio para las hormigas.
Tiene prioridad solamente la distancia entre nodos, y no se consideran las feromonas
depositadas en los caminos. Ademas, solo puede ir a aquellos puntos de encuentro
gue tengan personas por evacuar, lo que es posible alin en etapas tempranas de la
construccién.

m PickMoveShelter (): Estafuncion elige un movimiento desde un punto de encuentro
a un refugio, y es utilizada en la segunda etapa de construccién de rutas. Ocupa las fe-
romonas depositadas en los caminos para guiar a las hormigas, usando la ecuacion 1§
para escoger el siguiente nodo. También debe escoger refugios que tengan capacidad
para recibir a las personas evacuadas.
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Algorithm 2 GenAllPaths()

for station in stations do > Desde una Estacion a un Punto de Encuentro
for ant in busesInStation do
move <+ PickMoveRandomly()
antPath < antPath + move
end for
end for
while evacuation not complete do
for ant in ants do > Desde un Punto de Encuentro a un Refugio
move < PickMoveShelter()
antPath < antPath + move
end for
for ant in ants do > Desde un Refugio a un Punto de Encuentro
move < PickMoveMeetingPoint()
if move == NULL then
for antsLeft in ants do > Hormigas que no han llegado a un refugio
move < PickMoveShelter()
antPath < antPath + move
end for
return ants
end if
antPath < antPath + move
end for
end while
return ants

= PickMoveMeetingPoint (): Esta funcidn elige un movimiento desde un refugio a un
punto de encuentro, y es muy similar a PickMoveShelter (). Igualmente ocupa las
feromonas depositadas en los caminos para determinar su siguiente movimiento y
debe escoger aquellos puntos que no estén vacios.

Un aspecto importante de la construccién de rutas es que habran instantes en que hayan ca-
minos obligatorios por tomar, ya que pueden haber refugios que no tengan capacidad para
recibir a las personas evacuadas o puntos de encuentro sin personas por evacuar. En esas
circunstancias el movimiento basado en feromonas y probabilidades no sera relevante, pro-
vocando que las hormigas depositen feromonas en caminos que no son muy transcurridos.
Esto es muy importante en la construccién de las soluciones, ya que puede que hayan solu-
ciones distintas en cada iteracion. De todos modos se obtendran resultados con rutas mas
cortas que otras, y se espera que la funcion reparadora del algoritmo pueda mejorar estas
soluciones.
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3.1.3. Cambios de Rutas

La segunda implementacién es la de modificar rutas creadas por las hormigas para mejorar
la solucién. A pesar de que se tienen buenas rutas de evacuacion con la implementacién del
ACO, hay ciertas limitancias con el formato de las soluciones que alejan a las hormigas de ge-
nerar la mejor solucién. Por ejemplo, en un principio, todos los buses intentaran realizar la
misma cantidad de viajes en su recorrido, lo que no se puede conocer con certeza si es el me-
jor acercamiento, como algunos buses podrian realizar mas viajes que otros para tener una
solucion 6ptima. Como esto requiere de mucha aleatoriedad y no hay un método eficaz que
implemente esta condicion, se propone un cambio en las rutas de evacuacion de los buses
para mejorar la solucioén. Este movimiento shift no quiebra ninguna restriccion al no cambiar
la cantidad de personas evacuadas en cada punto de encuentro, asi como la capacidad de
los refugios del plan de evacuacion.

Cada solucién creada por el algoritmo es modificada, y se escoge la mejor solucién de todas
las modificaciones para ser la solucién final. Esto ademas implica que no siempre la mejor
ruta generada por el algoritmo ACO sea la mejor solucién, ya que ciertos viajes pueden ser
mas eficientes en ciertas rutas de buses que en otras. La exploracién del algoritmo ACO, ge-
nerada tanto por la aleatoriedad como el depésito de feromonas, que permite a las hormigas
encontrar buenas rutas, es complementada por el movimiento shift implementado.

En 3 se muestra el pseudocodigo del movimiento shift, que estd basado en la heuristica de
Hill Climbing (HC) para encontrar mejores soluciones.

Este proceso ocurre por cada solucion creada por el algoritmo ACO, y se repite hasta que no
se encuentren mejores soluciones. Con este movimiento la ruta de los buses es modifica-
da, y por lo tanto el tiempo de evacuacion de los buses también sufrird cambios. El objetivo
es modificar la trayectoria del bus mas ineficiente (el que demora mas tiempo en evacuar)
y revisar si hay buses que pueden realizar un viaje de este bus para mejorar su tiempo de
evacuacion. Se toma el ultimo viaje del bus mas ineficiente, y se intenta insertar en todas
las posiciones posibles de las otras rutas, escogiendo la mejor solucion de todas las modifi-
caciones. Se realiza una busqueda exhaustiva de todas las posibles combinaciones de viajes
para encontrar una mejor solucién, buscando en todos los buses y en todas las posiciones
posibles de las rutas. Si la modificacién de la ruta de un bus provoca que otro bus tenga una
ruta mas ineficiente, entonces esa modificacién no se realiza y se sigue buscando una mejor
solucién para otro bus. Esto es porque tener una peor solucién que la anterior no asegu-
ra que se encuentre una mejor solucién en siguientes iteraciones, y el objetivo es mejorar
constantemente la calidad de las soluciones.

Esta implementacién estd inspirada en la heuristica de Hill Climbing con mejor mejora, y es
que se evalla la mejor solucion de las modificaciones realizadas a cada bus. Si hay una mejora
para un bus, entonces se actualizan las rutas y se vuelve a evaluar si hay una mejor solucién
para otro bus. Si no la hay, entonces se sigue buscando una mejor solucién para otros buses,
y se repite el proceso hasta que no se encuentren mejoras en las soluciones. Cuando no llega
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Algorithm 3 ShiftMovement()

resetW hile < True
while resetWW hile do
resetW hile < False
longest Path < max(paths) > Encontrar la ruta mas larga
lastTrip < TakelastTrip(longest Path)
for path in paths, path # longest Path do
while p < NumberOfTripsInPath(path) - 1 do
newPath < path > Copiar camino
InsertTripInNewPath(lastTrip, NumberOfTripsinPath(new Path) - p)
newPaths <+ newPaths + newPath
end while
bestPath + BestPath(new Paths)
if best Path < longest Path then
UpdatePaths()
resetW hile < True
break
end if
end for
end while
return paths

a haber mejoras para ninglin bus, entonces esta iteracion se termina y se contintia con las
siguientes iteraciones.

3.2. Instancias

Para la experimentacion se utilizaron instancias aleatorias y reales de la comuna de Santo
Domingo, con el fin de evaluar el desempeno del algoritmo propuesto en distintos escena-
rios. Cada instancia tiene parametros que influyen en su creacién, siendo estos el nimero de
estaciones (E), el nUmero de puntos de encuentro (P), el nimero de refugios (R), el nimero
de buses disponibles (B) y la capacidad de los buses (C). Cada instancia pertenece a un set de
instancias, en la cual comparten los mismos parametros y se diferencian en la capacidad de
los puntos de encuentro y refugios, asi como el nimero de personas a evacuar y la distancia
entre cada nodo. Las instancias se denotan de esta manera: S,, — m, donde n es el niimero
del set y m es el identificador de la instancia.
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3.2.1. Instancias Aleatorias

En la tabla P se muestran las caracteristicas de las instancias aleatorias creadas para la expe-
rimentacion.

Set [E| P | R[B ]| C|]
S 1141214720
Sy 1] 5] 3] 6120
Ss 2191715136
S, 21121 3] 6 20
Ss 21221 41020
Se 2132] 5 [18]20
S-3l11]10] 7 |36
Ss [[5]25]12]15] 36
Se |[8]40]20] 20 36

Tabla 2: Parametros de las instancias aleatorias

Cada set tuvo 8 instancias aleatorias, por lo que fueron creadas 72 instancias en total. Las
distancias entre las estaciones, puntos de encuentro y refugios también fueron generadas
aleatoriamente, dentro de un rango de 1 a 10. Los buses en cada estacion, asi como el nu-
mero de personas en los puntos de encuentro y la capacidad de los refugios también fueron
generados aleatoriamente, siendo estos Ultimos multiplos de C para simplificar la experi-
mentacion.

El nimero de personas a evacuar en cada instancia es determinante en el rendimiento del
algoritmo, ya que la evacuacion de muchas personas provoca que hayan mas viajes por reali-
zary, por lo tanto, tomara mas tiempo encontrar una solucion. En las instancias pequefas se
debe evacuar alrededor de 100 personas, mientras que en las instancias del set 9 se deben
evacuar cerca de 2000 personas. Estos son niUmeros que se asemejan a la cantidad de per-
sonas que se deben evacuar en zonas de riesgo, y la variacién de este factor permite evaluar
el desempeno del algoritmo en distintos escenarios.

Los 4 primeros sets tienen instancias pequefas que son sencillas de resolver para el solver, ya
que el bajo niumero de buses y estaciones vuelven a las instancias mas faciles de resolver. El
resto de los sets tienen instancias méas grandes, con mas estaciones y buses disponibles, por
lo que el problema se vuelve méas complejo y se requiere de mas tiempo para encontrar una
solucién. Las diferencias en las instancias de un mismo set pueden volver a algunas instancias
mas complejas que otras, por lo que las técnicas metaheuristicas como ACO pueden tener
un mejor desempefio en la resolucion de estas instancias.
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3.2.2. Instancias Santo Domingo

Para el caso de estudio de la comuna de Santo Domingo, es necesario utilizar informacién
real de la comuna para evaluar el desempeno del algoritmo propuesto. La municipalidad de
Santo Domingo realiza constantemente simulacros de evacuacién, tanto de tsunamis como
de incendios forestales, por lo que se dispone de informacion para modelar un caso aplicable
a esta comuna. Los puntos de encuentro son conocidos al ser parte del plan de evacuacion
de la comuna, al igual que las zonas de riesgo de tsunami.

En la figura [IJ se muestra el mapa de las Rocas de Santo Domingo, donde se pueden ver las
estaciones en color azul, los puntos de encuentro en color verde y los refugios en color rojo,
mientras que la zona de riesgo de tsunami también es de color rojo.

a

Lo Gallardo

o

Google My Maps

Figura 10: Mapa de Santo Domingo
Fuente: Elaboracién Propia.

Las distancias entre los puntos fueron obtenidas a partir de la plataforma de Google My
Maps, la que permite dejar marcadores en un mapa y obtener la distancia entre ellos. A
partir de estas distancias se obtuvo el tiempo que demora un vehiculo en recorrer sus tra-
yectos, y se utilizaron estos tiempos para crear las instancias. A continuacién se presentan
los elementos de las instancias de Santo Domingo.
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Zona de Riesgo: la zona de riesgo de tsunami es determinada por SENAPRED, y corres-
ponde a aquellas areas donde hay menos de 30 metros sobre el nivel del mar. Abarca
desde el borde costero hasta la desembocadura del Rio Maipo, donde se encuentran
muchos habitantes de la comuna y se tienen sefalizaciones de evacuacién a zonas
seguras.

Estaciones: ambas estaciones son importantes al haber buses de acercamiento en ca-
da una de ellas. La primera, la municipalidad de Santo Domingo, es donde los buses
de empresas privadas se relinen para iniciar sus trayectos, mientras que la segunda
estacion es donde los buses de acercamiento comienzan sus recorridos en verano.

Puntos de Encuentro: los puntos de encuentro de la comuna son 7, los cuales son de
conocimiento publico y establecidos por SENAPRED. Algunos puntos de encuentro son
plazas, colegios o espacios abiertos en que las personas se encuentren a salvo de un
tsunami.

Refugios: se identifican 5 puntos comunitarios que podrian ser utilizados como refu-
gios en caso de emergencia, y se encuentran en la tabla 3. Estos refugios tienen una
capacidad maxima de personas que pueden albergar, siendo de 80 para las iglesias y
capillas y de 120 para los colegios y escuelas.

Refugio Capacidad
Colegio Helen Lee Lassen 120
Municipalidad de Santo Domingo 160
Escuela Waldorf 120
Iglesia Pentecostal de Nazareth 80
Capilla Santa Maria de la Paz 80

Tabla 3: Refugios de Santo Domingo

Personas Evacuadas: aunque no hay informacion de cuantas personas se encuentran
en las zonas de riesgo, se puede aproximar conociendo el nimero de personas que
viven en la comuna. Segln el censo de 2017, las Rocas de Santo Domingo tiene una
poblacién aproximada de 7238 personas con 876 hectareas de superficie en zonas
habitables. A partir de esto, y sabiendo que la zona de riesgo de tsunami ocupa apro-
ximadamente 300 hectareas, se puede estimar que hay alrededor de 2500 personas
en la zona de riesgo.

Como varias de las 2500 personas puede que se queden en casas de conocidos o fami-
liares, se estima que alrededor de 500 personas sean necesarias de evacuar con buses.
Esto es un nimero aproximado, ya que esta comuna se caracteriza por tener mas de
10000 personas en verano o en fines de semana largo, lo que aumenta la cantidad de
personas a evacuar en caso de emergencia.

Buses: el nimero de buses disponibles tampoco es conocido, por lo que ésta serd una
variante para evaluar el desempeno del algoritmo, y evaluar con qué niimero de buses
se puede lograr evacuar a todas las personas en un tiempo razonable.
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A partir de los elementos de las instancias de Santo Domingo, se crearon 4 instancias para
evaluar el desempeno del algoritmo con distintos nimeros de buses disponibles. En la tabla
se muestran las instancias de Santo Domingo creadas para la experimentacién, con las 2
estaciones, 7 puntos de encuentro, 5 refugios y con buses de capacidad para 20 personas.
Se realizaran experimentos con 5, 10, 15 y 20 buses disponibles.

Instancia |[E| P|R| B | C
1 217|155 |20
2 2|75 |10 |20
3 217|515 20
4 2171512020

Tabla 4: Instancias de Santo Domingo

3.3. Parametros

Una de las principales caracteristicas de los algoritmos ACO es la cantidad de parametros
para su configuracién, lo que permite obtener buenas soluciones en poco tiempo, asi como
también obtener soluciones éptimas en tiempos mas largos. Es por esto que la configuracién
de los parametros es un aspecto importante para el rendimiento del algoritmo, y sus ajustes
no debiesen ser aleatorios. De acuerdo a [Ma et al., 2017], los pardametros 6ptimos de su
algoritmo ACO fueron a = 2, 8 = 5, ¢ = 80y p = 0,8. Esta configuracién result6 exitosa en
la resolucion de las instancias al dejar buenos resultados, aunque fueron modificadas para
el presente trabajo en pos de mejorar el rendimiento. Para la ejecucion del algoritmo ACO
se utilizaron los siguientes parametros:

2
b4
m g4

= 0:0.1

Esto quiere decir que la influencia de las feromonas en la eleccién de los caminos es un poco
menor que la influencia de la distancia entre nodos, como el valor de alpha es menor que el
de beta. Esto permite a las hormigas explorar mas rutas aleatorias y no depender tanto de
las feromonas depositadas en los caminos. Se tiene ademas que el valor de las feromonas
depositadas ¢ no es tan alto, lo que permite que las feromonas depositadas en los caminos
no sean tan grandes y no condicionen tanto la eleccién de los caminos. Por Gltimo, el valor de
la evaporacion de las feromonas p es muy cercano a 0, logrando que las feromonas decaigan
lentamente en cada iteracién, y por ende, se mantengan en los caminos por mas tiempo.
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El nimero de iteraciones por otro lado fue variando para cada instancia, ya que habian ins-
tancias que con muy pocas iteraciones se tenian resultados insastifactorios. Se limité el na-
mero de iteraciones para que se entreguen resultados en tiempos acotados y razonables, de
modo que se asemejaran a los tiempos en que el solver resolvié las instancias. En pequenas
instancias se usaron 400 iteraciones, mientras que para instancias mas grandes se utilizaron
2000, 3000 y 4000 iteraciones.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

Con el objetivo de validar la solucion propuesta, se realizaron experimentos computacionales
para comparar los resultados obtenidos con el algoritmo ACO con los de la literatura. Para
ello, se utilizaran las instancias aleatorias para comparar el rendimiento del algoritmo ACO
con los resultados obtenidos por un solver de programacion entera mixta.

4.1. Entorno de desarrollo

Para la validacién de la solucién propuesta se utilizé6 un computador con un procesador Intel
Corei5 2.90 GHz, memoria RAM 32.0 GB y sobre el entorno Windows Subsytem for Linux con
Ubuntu 22.04.4 LTS. Los resultados fueron comparados con los obtenidos por el solver Gurobi
a partir del modelo de programacién entera mixta de [Thapa y Khadka, 2014]. Ademas, se
utilizé Python para la implementacién del algoritmo ACO, junto con librerias como numpy
para el manejo de arreglos y operaciones matematicas, y matplotlib para la visualizaciéon de
los resultados.

4.2. Rendimiento ACO

A pesar de que las soluciones del algoritmo ACO son mejoradas con el método inspirado en
Hill Climbing y pareciera que la calidad de la solucién es enteramente dependiente de tal
método reparador, lo cierto es que el algoritmo ACO, encargado de crear soluciones inicia-
les, es muy importante para obtener soluciones de calidad. Tanto la aleatoriedad como la
determinacién por escoger caminos mas cortos del algoritmo ACO son fundamentales para
obtener buenas soluciones, ya que un espacio de busqueda puede ser muy grande para que
un método reparador como el de Hill Climbing encuentre buenas soluciones. Los resultados
obtenidos por el algoritmo propuesto dependen de ambas etapas, y los pardmetros de la
primera etapa son determinantes en la calidad de las soluciones obtenidas. Por lo tanto, se
analizara el rendimiento del algoritmo con los pardmetros propuestos en la seccién 3.3.

4.2.1. Analisis de Alpha y Beta

Para analizar el rendimiento del algoritmo ACO se realizaron experimentos con distintos pa-
rametros, por lo que primero se analizara el rendimiento con distintos valores de alpha («)
y beta ((3). Se realizaran experimentos en 8 instancias distintas con 10 experimentos cada
una, obteniendo asi el promedio total para comparar los resultados obtenidos con otros
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parametros. Se realizaron 10 iteraciones para cada experimento, de modo que se aprecie
el rendimiento del algoritmo para encontrar soluciones en poco tiempo. Los resultados se
pueden ver en la tabla 5.

alfla|Blal|flal|f
11112224 ]|5]|5
So — T 13.7 | 134 | 13.3 | 134
Sy —7 21.0 | 19.2 | 18.5 | 17.7
Sy —7 43.0 | 39.8 | 39.1 | 39.0
Ss — 7 358 | 34.3 | 324 | 32.2
Seg — 7 28.0 | 25.4 | 243 | 233
S; =T 20.3 | 17.6 | 15.9 | 16.5
Sg — 7 240 | 220 | 20.2 | 194
Sg — 7 25.3 | 21.3 | 18.7 | 18.5

Instancia

Tabla 5: Resultados de ACO BEP con distintos a y 3

Como se puede apreciar en la tablaj, los resultados van convergiendo a valores cada vez mas
bajos cuando se aumentan los valores de alpha y beta. Se tiene que los mejores rendimientos
son para los valoresde a« = 2y 8 = 4, asicomo paraa = 5y 8 = 5, presentando valores
muy cercanos entre si, teniendo variaciones de una unidad aproximadamente. No se puede
decir lo mismo para los valoresde « = 1y 3 = 1y paralosvaloresde o = 2y = 2,
ya que presentan diferencias de promedios mas altos que con los otros valores de o y 5.
Esto ocurre a pesar de que los valores de o y 5 son iguales, por lo que aumentar ambos
valores termina siendo determinante para obtener mejores resultados en pocas iteraciones.
Los dos primeros casos de « y 3 presentan valores mas altos en promedio, por lo que son
menos eficientes que los otros valores de « y 3, necesitando mas iteraciones para obtener
soluciones de calidad. El cambio en estos pardmetros tampoco afecta el tiempo de ejecucién
del algoritmo, ya que todos los experimentos se realizaron en menos de 1 segundo.

Se puede concluir que los valoresde o = 2y =4y a = 5y [ = 5 son los mejores para
obtener soluciones de calidad en pocas iteraciones, ya que presentan los mejores resulta-
dos en promedio. Ademas, es importante aumentar los valores de a y  periédicamente
para analizar el comportamiento del algoritmo y obtener mejores resultados. La diferencia
en promedio que estos valores presentan no es muy grande, por lo que ambos valores se
deben tomar en cuenta para obtener buenos resultados. Estos resultados se obtuvieron con
el método de Hill Climbing para mejorar las soluciones, por lo que se puede decir que el al-
goritmo ACO, junto con la decision de estos parametros, es fundamental para obtener este
rendimiento.
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4.2.2. Analisis de Iteraciones

Ya con los valores de a = 2y 8 = 4, se analizara el rendimiento del algoritmo variando el
numero de iteraciones. De igual forma que en el andlisis de a y 3, se realizaron experimentos
en 8 instancias distintas con 10 experimentos cada una, obteniendo asi el promedio total
para comparar los resultados obtenidos con distinto nimero de iteraciones. Los resultados
se pueden ver en la tabla f.

Iteraciones
100 | 500 | 1000 | 2000
Sy —7 |13.0| 13.0 | 13.0 | 13.0
S3—7 | 165|156 | 15,5 | 15.3
Sy—7 | 372|364 | 357 | 35.6
Ss—7 1304|293 | 28.9 | 28.6
Se—7 |21.8|20.6 | 20.6 | 20.5
S, —7 1134|126 | 11.4 | 10.8
Sg—7 |18.1 | 170 | 16.6 | 16.4
S9g—7 |17.0 ] 16.1 | 16.0 | 15.1

Instancia

Tabla 6: Resultados de ACO BEP con distintas iteraciones

Como se puede apreciar en la tablaff, la mayoria de los resultados van convergiendo a valores
cada vez mas bajos cuando se aumenta el nimero de iteraciones. Esto se debe a que el
algoritmo ACO, ademas de tener mas soluciones de las que puede escoger, va mejorando sus
soluciones a medida que se ejecutan las iteraciones. Aunque la diferencia entre soluciones
no es tan grande, como es en el caso de .S; — 7 que se obtiene la misma solucién en todas las
iteraciones, hay una tendencia a obtener soluciones mas bajas a medida que se aumentan
lasiteraciones. En[11 se puede apreciar la tendencia de los resultados obtenidos con distintas
iteraciones.

La principal desventaja de aumentar las iteraciones es que aumenta el tiempo de ejecucién
del algoritmo, tardando aproximadamente 40 segundos en obtener los resultados con 2000
iteraciones. A pesar de esto, el algoritmo ACO termina siendo muy eficiente en la obtencion
de soluciones de calidad, ya que para 100 iteraciones se obtienen soluciones muy cercanas
a las obtenidas con mas iteraciones, y en un tiempo menor a 3 segundos. Por lo tanto, au-
mentar el nimero de iteraciones es importante para obtener las mejores soluciones, pero
su tiempo de ejecucién puede ser muy alto para obtener soluciones similares a las obtenidas
con menos iteraciones.

4.2.3. Analisis de Feromonas

Por ultimo, se analizara el rendimiento del algoritmo ACO variando los parametros q y p, los
cuales son muy relevantes en la actualizacion de feromonas. En cada iteracién del algoritmo,
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Figura 11: Grafico de calidad de soluciones con distintas iteraciones

q representa la cantidad de feromonas que se depositan en los caminos recorridos por las
hormigas, y p determina el radio en que las feromonas se evaporan en cada iteracion.

Tras realizar experimentos, resulté que el valor de p es mucho mas relevante que ¢ para
obtener soluciones de calidad, ya que es muy importante tener siempre feromonas en los
caminos, mas no solamente en aquellos caminos recorridos por las hormigas. Cuando p # 1
se obtienen soluciones de calidad, y el valor de ¢ no termina siendo relevante para obtener
tales soluciones, aunque debe ser mayor que O; sin embargo, cuando p = 1 se obtienen
soluciones muy bajas, ya que las feromonas se evaporan en cada iteracién, y con ¢ = 0 no
habran feromonas depositadas en los caminos, obteniendo las peores soluciones posibles.

Por lo tanto, se analizara la influencia de distintos valores de ¢ cuando p = 1, ya que de esta
forma se puede apreciar el comportamiento cuando hay pocas feromonas en los caminos.
Asi, en cada iteracién se evaporan las feromonas y se depositan nuevas en aquellos caminos
que recorren las hormigas. Tales feromonas seran influyentes en la siguiente eleccién de
caminos, pero después de esto las feromonas vuelven a desaparecer. Para el analisis de ¢ se
utilizaron los valores ¢ = 0,q = 4,q = 100y ¢ = 10000, y se realizaron 100 iteraciones por
experimento con 8 instancias distintas. Los resultados se pueden ver en la tabla [, donde se
comparan los promedios de los experimentos realizados.

Como se puede apreciar, los resultados son bastante inconsistentes para las 3 primeras op-
ciones, ya que hay instancias en que se obtienen soluciones mejores con ¢ = 0 que con
q = 4y q = 100. No se puede decir lo mismo para ¢ = 10000, dado que se obtienen solu-
ciones mejores en todas las instancias. A pesar de esto, no se obtienen buenas soluciones
con este método, a comparacion de las soluciones obtenidas en la tabla . Por lo tanto, se
puede concluir que el valor de ¢ debe ser uno mayor a 0, y esta cantidad puede variar si se
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q
0 4 100 | 10000

So—0 |17.4 | 165 | 175 151
So—1 |16.9] 162|169 | 15.9
So—2 | 163151153 | 14.7
So—3 | 142|149 | 145 | 135
So—4 | 168|160 | 158 | 14.6
So—5 | 16.5]17.0 | 16.0 | 14.3
So—6 |16.9]17.1|17.9| 15.1
Se—7 |20.9|215]|21.6| 18.9

Instancia

Tabla 7: Resultados de ACO BEP con distintos valores de ¢

quieren depositar méas feromonas en los caminos recorridos por las hormigas, ya que son de-
terminantes para encontrar soluciones de calidad como demostrado con los resultados para
g = 10000. El valor de p es mucho mas relevante en la calidad de las soluciones obtenidas,
aunque también necesita de ¢ para que hayan tanto feromonas evaporadas como nuevas en
cada iteracién.

4.3. Resultados

A partir de las instancias generadas aleatoriamente y de las instancias de la comuna de San-
to Domingo, se compararan los resultados obtenidos por el algoritmo ACO con el método
de mejor mejora con los obtenidos por el solver Gurobi. Para todos los experimentos se uti-
lizaron los parametros de la seccién 3.3 solamente variando el nimero de iteraciones por
experimento, y se realizaron 10 experimentos para cada instancia.

4.3.1. Comparacion con solver

A partir de las 72 instancias generadas aleatoriamente, de las cuales habian 9 sets distin-
tos, se realizaron 10 experimentos para cada una de ellas. Para comparar el rendimiento del
algoritmo se utilizé el solver Gurobi para obtener una solucién con métodos exactos. Si el
solver no entrega una solucién 6ptima en 15 minutos, entonces se escoge la mejor soluciéon
encontrada hasta el momento. Este es un tiempo razonable para esperar un plan de eva-
cuacién ante tsunamis, ya que el tiempo minimo para que un tsunami llegue a la costa es
de 15 minutos aproximadamente. Esto es porque al tratarse de un problema NP-Complete,
muchas instancias son sencillas de resolver, pero al introducir nuevas variables el tiempo de
resolucioén crece de forma exponencial. Aquellas soluciones que no fueron resueltas por el
solver en 15 minutos se destacaran con un asterico (*). Ademas, el tiempo maximo de eje-
cucion del algoritmo ACO fue de 70 segundos, por lo que el nimero de iteraciones debe ser
ajustado para obtener soluciones en menos tiempo.
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A partir de los 10 experimentos se destacan los valores minimos, maximos y su promedio, el
cual este Gltimo se utilizé para comparar los resultados del solver. El gap toma en cuenta la
diferencia entre el promedio de resultados obtenidos y el entregado por el solver, como se
puede ver en la férmula 19

Gap — Promedio ACO — Solucién Solver < 100 (19)
P= Promedio ACO

En la tabla § se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo ACO y el solver para las
instancias de los sets S} a S,.

Para los primeros 4 sets de instancias, las cuales corresponden a instancias pequenas, fueron
resueltas de forma 6ptima por el solver y en muy poco tiempo. La diferencia entre los resul-
tados obtenidos por el algoritmo ACO y el solver es de un par de digitos en la mayoria de los
casos, aunque hay muchos otros donde se obtiene el 6ptimo de forma consistente. Para el
set S y S5 se obtienen soluciones éptimas en la mayoria de las instancias, y en aquellas en
gue no se logra la solucion 6ptima, el gap es menor al 15 %. En el set S, se tienen soluciones
cerca del é6ptimo, aunque hay algunas instancias que presentan un gap mayor al 10 %. Tam-
bién aquellas instancias que logran el 6ptimo no lo hicieron en todos los experimentos, por
lo que en tales instancias las soluciones no son consistentes.

En la tabla [§ se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo ACO vy el solver para las
instancias de los sets S5 a Ss.

En estas instancias se tiene una baja del rendimiento, teniendo instancias donde el algoritmo
propuesto no llega al resultado éptimo. Se logran obtener instancias que retornan siempre el
optimo, pero en muchas instancias la diferencia de resultados es mayor al 20 %. El solver para
las Gltimas instancias de los sets Sg y Sg no logra obtener una solucién 6ptima en el tiempo
limite, por lo que se escogen las mejores soluciones encontradas hasta el momento. Esto es
porque a pesar de tener los mismos parametros en las demas instancias, varian las personas
a evacuar, haciendo la evacuacién mas larga y compleja. En estas instancias se demuestra
la importancia de ocupar un método heuristico a diferencia de un método matematico, ya
que el tiempo de resolucion puede ser mucho mayor con este Gltimo. Al ser instancias mas
complejas se necesita mas tiempo de ejecucidn para resolverlas, por lo que se necesitan
aproximadamente 2000 iteraciones para obtener estos resultados.

En la tabla[10 se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo ACO y el solver para las
instancias del set Sy, asi como la diferencia global obtenida por &mbos métodos.

Para el set 9, el cual tiene las instancias mas grandes y dificiles de resolver, el solver no logré el
resultado 6ptimo en el tiempo establecido en varias de ellas. En ninguna de las instancias con
el algoritmo propuesto se logra tener un resultado mejor o igual al del solver, aunque tales
resultados se demoraban aproximadamente 60 segundos en obtenerse. Se realizaron 4000
iteraciones por experimento, lo que tiene mucha influencia en el tiempo de ejecucion del
algoritmo. La diferencia entre el promedio y el resultado del solver es de un par de digitos en
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. ACO
Instancia Min Max_ Promedio Solver Gap
S;1—0 12 12 12.0 12 0.0%
S;—1 11 11 11.0 11 0.0%
S1—2 21 23 22.2 20 11.0%
S1—3 14 14 14.0 14 0.0%
S —4 13 13 13.0 13 0.0%
S1—5 12 12 12.0 12 0.0%
S;—6 22 24 23.4 22 6.4%
S — 7 15 15 15.0 15 0.0%
Ss—0 12 12 12.0 12 0.0%
Sy —1 11 11 11.0 11 0.0%
So — 2 11 11 11.0 11 0.0%
Sy — 3 10 10 10.0 10 0.0%
Sy — 4 12 14 13.6 12 13.3%
Sy — 5 15 15 15.0 15 0.0%
So — 6 12 12 12.0 11 9.1%
S — 7 13 13 13.0 13 0.0%
Sz —0 9 11 10.6 9 17.8%
Sz — 1 10 12 11.2 10 12.0%
S — 2 10 11 10.6 10 6.0%
S — 3 17 18 17.6 15 17.3%
S —4 13 15 14.0 12 16.7%
Sz —5 7 9 8.2 7 17.1%
Sz —6 12 13 12.7 11 15.5%
S3 — 7 15 16 15.3 14 9.3%
Si—0 19 20 19.1 18 6.1%
Si—1 18 20 18.9 17 11.2%
Sy —2 20 22 21.5 19 13.2%
Sy —3 16 17 16.3 15 8.7%
Sy —4 15 16 15.1 14 7.9%
Si—5 18 20 18.9 18 50%
Si—6 13 15 14.1 12 17.5%
Sy —7 34 37 35.8 32 11.9%

Tabla 8: Resultados de ACO BEP y Solver desde S| a S,
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. ACO
Instancia Min Max_ Promedio Solver Gap
S5 — 0 12 14 13.5 11 22.7%
Ss — 1 12 13 12.2 11 10.9%
Ss — 2 13 15 14.0 11 27.3%
S5 —3 14 15 14.5 12 20.8%
Ss — 4 14 14 14.0 11 27.3%
S5 — b 14 16 14.9 12 24.2%
S5 — 6 12 13 12.8 11 16.4%
Ss — 7 28 28 28.0 23 21.7%
Se— 0 10 11 10.5 10 5.0%
Se— 1 13 15 14.1 12 17.5%
Se — 2 12 13 12.8 11 16.4%
Se — 3 12 13 12.2 10 22.0%
S — 4 15 15 15.0 15 0.0%
S¢ — b 12 12 12.0 12 0.0%
Se — 6 12 12 12.0 12 0.0%
Se — 7 19 21 20.1 16* 25.6%
S7—0 7 8 7.2 7 2.9%
Sy —1 10 11 10.4 9 15.6 %
Sy — 2 12 14 13.0 12 8.3%
S7—3 9 10 9.3 8 16.3%
S;—4 8 8 8.0 8 0.0%
Sy —5 9 11 9.4 8 17.5%
Sy —6 11 13 12.6 11 14.5%
Sy — 17 10 12 10.9 9 21.1%
Ss—0 10 11 10.8 8 35.0%
Sg— 1 7 8 7.9 6 31.7%
Sg—2 8 9 8.9 7 271%
Sg — 3 12 12 12.0 12 0.0%
Ss — 4 8 9 8.8 6 46.7 %
Ss — b 8 8 8.0 6 33.3%
Sg—6 7 8 7.9 6 31.7%
Sg — 7 16 17 16.5 12*  37.5%

Tabla 9: Resultados de ACO BEP y Solver desde S5 a Sg
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ACO

Instancia Min Max_ Promedio Solver Gap
Sg— 0 10 11 10.8 8* 35.0%
Sg— 1 11 12 11.8 8* 47.5%
S — 2 10 11 10.2 9* 13.3%
Sg—3 9 10 9.9 7 41.4%
So — 4 10 11 10.9 8* 36.3%
S9 — b 10 11 10.9 9 21.1%
Sg — 6 11 12 11.8 8* 47.5%
Sg — 7 14 16 15.3 12* 27.5%

Promedio Global 15.3%

Tabla 10: Resultados de ACO BEP y Solver de Sy

la mayoria de los casos, lo que se refleja en que algunos resultados presenten un gap mayor
al 40 %.

Finalmente se tiene una diferencia global de 15.3 % entre los resultados obtenidos por el
algoritmo ACO vy el solver para todas las instancias.

En general, el algoritmo ACO obtiene soluciones cercanas al 6ptimo, aunque en instancias
mas grandes la diferencia entre los resultados obtenidos por el algoritmo y el solver es ma-
yor. En la mayoria de los casos, el solver obtiene soluciones éptimas, aunque en instancias
mas grandes no logra obtener una solucion éptima en el tiempo establecido. En estos ca-
sos, el algoritmo propuesto es mas efectivo que el solver al obtener buenas soluciones en
tiempos razonables. El solver, ademas de ser mas lento en estas instancias, ocupa muchos
recursos computacionales en su ejecucion, lo que impacta negativamente en el rendimiento
del computador y ralentizando otras de sus tareas.

En muchas instancias se logra obtener el resultado 6ptimo en el mismo tiempo de ejecucién
gue el solver, por lo que tienen rendimientos parecidos en aquellas instancias. Sin embargo,
aungue en instancias se logre obtener el resultado éptimo, no lo logra de forma consisten-
te, teniendo que realizar varios experimentos para obtener la solucién éptima, por lo que
modificar los pardmetros del algoritmo podria ser una buena opcién para obtener mejores
resultados. En resumen, el algoritmo ACO es muy importante para resolver instancias muy
grandes, esto es al obtener buenas soluciones en mucho menos tiempo, siendo estas muy
cercanas al 6ptimo en instancias pequefas y medianas.

4.3.2. Caso de estudio

Para el caso de la comuna de Santo Domingo, se realizd un plan de evacuacién ante tsunamis
con el algoritmo ACO, teorizando posibles refugios y rutas de evacuacién. Variando el nUmero
de buses para evacuar a las personas, y en pos de tener las mejores rutas de evacuacion, se
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realizaron experimentos con 5, 10, 15 y 20 buses para obtener soluciones menores a 15
minutos. Si se obtienen soluciones menores a 15 minutos es posible realizar una evacuacion
exitosa, aunque esto es en condiciones ideales y sin considerar factores externos que puedan
afectar la evacuacion.

En la tabla[11 se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo ACO para la comuna de
Santo Domingo y para distintos nimeros de buses. Se utilizaron los mismos parametros que
en los experimentos anteriores, con 400 iteraciones por experimento y 10 experimentos por
instancia.

ACO
Buses Min Max Promedio Solver  Gap
5 22 24 22.8 22 4.0%
10 14 16 14.7 14 5.0%
15 12 12 12.0 10 20.0%
20 10 11 10.1 10 1.0%
Promedio Global 7.0%

Tabla 11: Resultados de ACO BEP y Solver para las instancias de Santo Domingo en minutos

Como se puede apreciar en la tabla L1, se obtuvieron soluciones éptimas en 3 de los 4 casos,
aunque tales soluciones no fueron alcanzadas de forma consistente. Al no ser instancias tan
grandes, tanto el algoritmo ACO como el solver logran obtener estas soluciones en menos
de 1 minuto. Ademas, el solver obtiene estas soluciones en el tiempo establecido, tardando
alrededor de 15 segundos para los experimentos con 10 buses y menos de 5 segundos para
el resto de los experimentos.

El caso con peor rendimiento es el de 5 buses, donde no se cumple una evacuacion exitosa
en menos de 15 minutos. Las soluciones mejoran a medida que se aumenta el niUmero de
buses, ya que con 10 buses se obtienen soluciones éptimas de 14 minutos tanto para el
solver como para el algoritmo propuesto. Esto, en condiciones ideales, es una evacuacion
exitosa, sin embargo, en una situacién real donde la evacuacién no sea expedita, se necesita
mas tiempo para evitar estas problematicas. Aunque en los puntos de encuentro la mayoria
de las personas se encuentren a salvo, hay que considerar que hay muchas personas que
necesitan refugio lo antes posible por problemas de salud o por estar en zonas de riesgo, por
lo que se necesita evacuar a todas las personas en el menor tiempo posible.

Para el caso con 15 buses se obtienen mejores resultados con una solucién éptima de 10
minutos de evacuacion, aunque el algoritmo propuesto alcanza resultados de 12 minutos
en promedio. Esto ya es mucho mas acorde a una evacuacion exitosa, ya que se pueden
contemplar margenes de error con un tiempo de evacuacion mucho menor a los 15 minutos.
Aun asi es deseable tener soluciones menores a los 10 minutos, dado que en situaciones de
emergencia se dala alerta unos minutos después de generado el tsunami, asi como el tiempo
en que los choferes empiecen sus recorridos con los buses y las personas se suban a los buses
es indeterminable.
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El Gltimo caso, con 20 buses, es el que mejor rendimiento tiene con el algoritmo propues-
to, obteniendo 10.1 minutos de evacuacién en promedio versus los 10 minutos entregados
por el solver. Como no se obtuvieron mejores soluciones aumentando la cantidad de buses,
es seguro concluir que con 20 buses se obtienen soluciones satisfactorias para una evacua-
cion rapida y exitosa. A pesar de esto, al ser una comuna tan pequefna y con solamente 2
estaciones, disponer de tantos buses de forma inmediata es muy complejo; teéricamente es
posible evacuar a todas las personas en el tiempo establecido, pero en la practica es muy
dificil de lograr. El caso de 10 buses podria ser mejorado con mejores puntos de refugio, y
asi obtener mejores soluciones con menos recursos. Por otro lado, para el caso de 5 buses
parece ser que es muy dificil evacuar a 500 personas en menos de 15 minutos, por lo que se
debe disponer de mas buses y mejores puntos de refugio para evacuar a todas las personas
con 10 buses.

Ya con las rutas definidas, se puede ver en la tabla 12 la mejor ruta para 20 buses obtenida
por el algoritmo propuesto, la cual tiene un tiempo de evacuacién de 10 minutos. En esta
tabla se pueden ver los buses y los viajes que realizan, asi como el tiempo de evacuacion
individual de cada bus. Los viajes son representados de la misma forma que se hizo en la

seccion B.1.7].

Buses 1 V|azjes 3 Tiempo de evacuacion
Bus 1 (Elapl) (Pl,R5) 7
Bus 2 (Eh P5) (P5, R4) 10
Bus 3 (E17P7) (P7,R3) (PG,RQ) 9
Bus 4 (E17P7) (P7,R3) 3
Bus 5 (E17P6) (Pﬁ,RQ) (P4,R1) 10
Bus 6 (Elapl) (Pl,R5) 7
Bus 7 (E1>P6) (P@,RQ) 6
Bus 8 (Ehpl) (P17R5) 7
Bus 9 (El, P7) (P7, Rg) 3
Bus 10 (Elypl) (P17R5) 7
Bus 11 (El, P5) (P5, R4) 10
Bus 12 (Eb Pg) (PQ, Rg) 8
Bus 13 (EQ, Pg) (Pg, Rl) 8
Bus 14 (EQ,PQ) (PQ,RQ) (P4,R1) 8
Bus 15 (E27 PQ) (PQ, RQ) (P4, Rg) 10
Bus 16 (EQ,Pl) (Pl,Rg) 9
Bus 17 (Ez, P5) (Pg, Rl) 8
Bus 18 (EQ, P5) (P5, R4) 10
Bus 19 (EQ, P4) (P4, Rl) (P4, Rg) 8
Bus 20 (E27 Pg) (Pg, Rl) 8
Promedio 7.8

Tabla 12: Ruta para 20 buses
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La mayoria de los buses realizan 2 viajes, mientras que solamente 5 buses realizan 3 viajes,
ya que con los 20 buses no es posible evacuar a todas las personas con solamente 2 viajes.
Con esta ruta, quedan 2 refugios con capacidad disponible: el tercero tiene capacidad de 40
y el cuarto de 20 personas. Los viajes con rutas mas cortas fueron aquellos que demoraron
3 minutos, y se obtuvo un promedio de 7.8 minutos de evacuacién para los 20 buses. En la
figura 12 se puede ver la ruta del quinto bus, el cual demora 10 minutos en realizar su ruta
de 3 viajes.

Ruta de Bus 5

o @ Estaciones
® @ Puntos de Encuentro
® Refugios
—— Ruta del Bus

Figura 12: Ruta del quinto bus

A partir de las 400 iteraciones para el caso de 20 buses, se obtuvieron varias soluciones ini-
ciales con el algoritmo ACO, que posteriormente fueron mejoradas con el método de mejor
mejora. En la figura [13 se puede ver la evolucién del camino mas largo con el algoritmo ACO
en cada iteracion.

Como se puede apreciar en la figura I3, es cierto que la mejor solucién se obtiene tras realizar
varias iteraciones, pero en siguientes iteraciones se logran soluciones peores que la encon-
trada anteriormente. Esto es para poder explorar nuevas soluciones y no quedarse con una
solucion local, y al tratarse del bus con peor desempefio se pueden tener buses con mejores
rutas y tiempos de evacuacion. La correlacién entre la cantidad de iteraciones y el tiempo de
evacuacion demuestra esto, ya que es muy cercana a 0, lo que indica que con este nimero
de iteraciones no hay una relaciéon directa entre ambos valores. A pesar de esto, es impor-
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Figura 13: Evolucion del camino mas largo en cada iteracion

tante realizar muchos experimentos de calidad para que el método reparador obtenga las
soluciones 6ptimas, como quedé demostrado en experimentos anteriores donde se obtu-
vieron peores soluciones con una mala configuraciéon de parametros. En este caso, la mejor

solucién del algoritmo ACO es de 13 minutos, la cual puede ser mejorada con el método de
mejor mejora a 10 minutos.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

En este documento se estudioé el Bus Evacuation Problem y se propuso un algoritmo basado
en Ant Colony Optimization para llegar a soluciones iniciales que luego con movimientos
shift se modificarian para encontrar la mejor solucion. El método basado en ACO ocupa una
matriz de feromonas para guiar a otros agentes, las hormigas, a encontrar rutas tentativas
para la evacuacion. Se tomaron como principales inspiraciones a los estudios del algoritmo
ACO realizados en [Ky Phuc y Phuong Thao, 2021] y los aportes sobre la resolucion del BEP
en [Loyola, 2014].

Se realizaron experimentos con instancias generadas aleatoriamente, asi como con instan-
cias reales de la comuna de Santo Domingo, Chile. Ambos experimentos mostraron que se
obtienen soluciones cercanas al éptimo en tiempos razonables, y que la principal ventaja
del algoritmo propuesto es la rapidez en encontrar soluciones en poco tiempo. Para esto se
compararon los resultados obtenidos con los de un solver comercial de programacién entera
mixta, y se observo que el algoritmo propuesto es capaz de encontrar soluciones en tiempos
mucho menores, aunque con una calidad ligeramente inferior. En el caso de las instancias
generadas aleatoriamente, hubieron casos complejos que ambos métodos tenian dificulta-
des para resolver, pero el algoritmo propuesto entregé soluciones en mucho menos tiempo
que el solver. Mientras que en el caso de las instancias reales se obtuvo un buen desempeno
del algoritmo propuesto, llegando a soluciones éptimas en la mayoria de los casos.

Se teorizaron posibles puntos de refugio para las personas evacuadas, utilizando espacios
capaces de albergar grandes cantidades de personas, como escuelas e iglesias, y la ubica-
cion de estos refugios puede ser un factor determinante en la eficiencia de la evacuacioén. Es
posible trabajar con el gobierno local de la comuna para determinar puntos de refugio mas
cercanos a los puntos de encuentro, y asi tener una planificacién mas eficiente y segura. El
ndmero de personas a evacuar también es un factor determinante en la eficiencia de la eva-
cuacion, lo cual también fue teorizado a partir del territorio de la comuna de Santo Domingo
y su densidad poblacional. Esto es algo que también puede ser profundizado al trabajar con
el gobierno local de la comuna. Se utilizaron distancias entre nodos otorgados por la plata-
forma Google My Maps, utilizando trayectos viables por los buses, yendo por caminos que
no se encuentren en las zonas de riesgo.

Ademas, se analizd el desempefio con distinta cantidad de buses disponibles para la eva-
cuacion, y se observo que la evacuacién mas rapida se logra con 15 buses, pero que con 10
buses se obtienen resultados menores a los 15 minutos de evacuacion. Sin embargo, es im-
portante tener en cuenta que la cantidad de buses disponibles puede variar dependiendo
de la temporada, ya que en verano es donde hay mas personas habitando la comuna, y hay
mas buses de acercamiento que pueden ser utilizados para la evacuacion. Estos factores son
muy importantes al momento de planificar una evacuacion, ya que es una forma de conocer
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las limitancias en distintos contextos para que luego sean mejorados.

El método propuesto es una forma efectiva de encontrar soluciones en poco tiempo, y pue-
de ser utilizado para evacuaciones de emergencia en la comuna de Santo Domingo, Chile.
Sin embargo, hay instancias donde se tiene una diferencia muy grande con respecto al 6p-
timo, lo que puede ser mejorado con un mejor método basado en ACO o bien un mejor
método reparador. El algoritmo ACO propuesto es una buena forma de encontrar solucio-
nes iniciales, y que terminé siendo determinante para que el método reparador encontrara
mejores soluciones. Se observo que el algoritmo de reparacién basado en Hill Climbing con
mejor mejora puede ser modificado, ya que en ocasiones no logra encontrar ninguna mejo-
ray se queda estancado en un 6ptimo local. Distintos métodos pueden ser implementados,
tales como Simulated Annealing o Tabu Search para encontrar mejores soluciones y explorar
exhaustivamente distintas soluciones.

Los parametros del algoritmo ACO pueden ser modificados para obtener distintos resultados,
los cuales son establecidos en B.3; la cantidad de iteraciones terminé siendo determinante
para encontrar soluciones en poco tiempo, habiendo una relacién muy lineal entre el na-
mero de iteraciones y el tiempo de ejecucién. Por otro lado, los valores de ' y 3 influyeron
bastante en la calidad de las soluciones obtenidas, siendo cercanos a 2 y 4 respectivamente
los valores que mejor resultados entregan. Los valores de py ¢, sin embargo, no influyeron
en la calidad de las soluciones como se esperaba, ya que su variacion no tuvo un impacto
significativo en los resultados obtenidos. Esto fue contraproducente en un principio, porque
se esperaba que en cada iteracion la evaporacién de las feromonas asi como el depésito de
estas impactaran de forma significativa en los resultados, permitiendo a las hormigas tomar
mejores decisiones en cada iteracién. Se teorizd depositar feromonas solamente en cami-
nos que la mejor hormiga recorriod, pero esto dejaba a la matriz de feromonas muy vacia y
no permitia a las hormigas explorar distintas alternativas. Por lo tanto, se decidi6é depositar
feromonas en todos los caminos recorridos por las hormigas, lo que significé una mejora en
la calidad de las soluciones obtenidas.

La aleatoriedad para la eleccién de los caminos a recorrer por las hormigas es un factor de-
terminante en la exploracion de distintas soluciones, y aunque en ocasiones se encuentren
soluciones subo6ptimas, es necesario para explorar el gran espacio de busqueda del proble-
ma. Al no utilizar métodos exactos se corre el riesgo de encontrar soluciones subéptimas,
pero se obtienen soluciones de calidad en tiempos razonables, y utilizando menos recursos
computacionales.

El método basado en ACO es una buena forma de encontrar soluciones iniciales para el BEP,
y puede entregar buenas soluciones para las instancias aleatorias y reales de la comuna de
Santo Domingo, Chile. Es en instancias medianas donde el método no logra encontrar solu-
ciones 6ptimas, mientras que con métodos exactos se logra encontrar soluciones éptimas en
tiempos similares. Debido a esto, junto con el comportamiento inesperado de la evoluciéon
de soluciones visto en la figura 13 y la influencia de los parametros p y g en la calidad de
las soluciones obtenidas,es probable que el método tenga limitaciones, . La complejidad del
problema recae en la ida y vueltas de los buses, la capacidad de los refugios y la cantidad de
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personas a evacuar, por lo que hay caminos que no pueden ser recorridos por las hormigas,
y las feromonas depositadas en aquellos caminos no son relevantes para la construccién de
la solucion.

El algoritmo propuesto es una forma efectiva de encontrar soluciones en poco tiempo, y a
pesar de que las feromonas tienen un comportamiento inesperado, es un problema complejo
de optimizar y los pardmetros del algoritmo probaron ser determinantes en la calidad de
las soluciones obtenidas. El objetivo de las hormigas, que es encontrar caminos cortos para
la evacuacién, resulta muy importante para la construccion de la soluciéon, combinando la
exploracion de aquellos caminos que poseen mas feromonas junto con la distancia entre los
nodos.

Como trabajo futuro, es posible implementar un modelo que determine los mejores puntos
de refugio para la evacuacion, y que estos sean determinantes en la eficiencia de la evacua-
cion. Muchos refugios pueden encontrarse muy lejos de los puntos de encuentro por lo que
pueden ser omitidos, y optar por otros mas cercanos a los puntos de encuentro. Ademas, es
posible trabajar con otros gobiernos de las comunas chilenas para implementar este método
en otro tipo de evacuaciones, como erupciones volcanicas. Muchas de las ideas propuestas
en este trabajo pueden ser muy relevantes para la evacuacién de personas en situaciones
criticas, siguiendo siempre las recomendaciones de las instituciones del pais.
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