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RESUMEN

El continuo crecimiento del comercio mundial ha ocasionado un incremento
constante en la demanda de vuelos comerciales. Las aerolineas se han visto en la
necesidad de diversificar sus flotas de aeronaves y aumentar el nUmero de las
mismas para satisfacer la creciente demanda. La variedad de tipos de avion, la
creciente cantidad de vuelos y un mayor numero de aeronaves disponibles han
complicado el proceso mediante el cual se asigna un avidn especifico a atender un
vuelo programado. Ante esta nueva realidad se ha visto un creciente nimero de
investigaciones dedicadas a disefar algoritmos capaces de obtener una buena
asignacion vuelo-avion utilizando la menor cantidad de recursos.

Los algoritmos planteados han ido subiendo en complejidad a medida que ha pasado
el tiempo. Los primeros que fueron planteados eran denominados algoritmos
exactos, estos podian obtener la respuesta optima, pero requerian de mucho tiempo
y poder de procesamiento. Luego se hizo uso de algoritmos heuristicos, como el
GRASP, el cual entregaban una solucién buena, que posiblemente no sea la éptima,
pero su consumo de recursos era menor. En la actualidad se han disefiado varios
algoritmos meta-heuristicos que permiten obtener una mejor solucién que los
heuristicos haciendo mejoras continuas a la solucion obtenida hasta que se cumplan
ciertas condiciones de parada.

El objetivo de este proyecto es disefar un algoritmo genético que minimize los costos
en la asignacion avion-vuelo y a la vez maximice los posibles beneficios a obtener.
Para cumplir con este objetivo se hara un estudio de los conceptos asociados a la
asignacion de tipos de aeronaves a vuelos y se recopilaran datos reales de previas
asignaciones hechas por aerolineas que estan presentes en el mercado peruano. El
producto final sera un algoritmo genético disefiado y calibrado para obtener
soluciones que sean validas para el actual contexto nacional.
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DESCRIPCION

Debido al crecimiento continuo de la demanda por vuelos domésticos a nivel nacional
las aerolineas se han visto obligadas a aumentar la frecuencia de los vuelos y por
consiguientes han tenido que aumentar su flota de aviones, a veces utilizando nuevos
modelos de aeronaves.

Este incremento en la variedad de modelos de aeronaves que maneja una aerolinea y
en la cantidad de vuelos ofrecidos complica la realizacién del proceso denominado
“asignacion de flotas en aerolineas”. Este proceso se encarga de asignar a cada vuelo
un tipo de aeronave para que lo atienda minimizando el costo total del vuelo y
maximizando la posible ganancia. Para la minimizacion se toma en cuenta
principalmente el uso de combustible, que representa la mayor parte del costo de
operacion. Para la maximizacion se toma en cuenta la demanda de cada ruta y lo
cantidad de pasajeros por cada tipo de avion.

Debido a la complejidad del proceso se ha hecho uso de algoritmos de asignacién a lo
largo del tiempo. La creciente complejidad del problema ha requerido el uso de
algoritmos meta-heuristicos los cuales otorgan una respuesta buena, probablemente

" no la mas 6ptima, en un corto tiempo.

El algoritmo genético a desarrollar permitira obtener una buena asignacion de flotas en
un tiempo relativamente corto, maximizando el beneficio obtenido por cada vuelo
mediante la reduccion de los costos asociados a su atencion y priorizando las rutas
con mayor demanda.

OBJETIVO GENERAL

El objetivo del Proyecto es desarrollar un algoritmo genético que optimice la
asignaciéon de tipo de aviones con los vuelos programados de una aerolinea
maximizando el beneficio obtenido.
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OBJETIVOS ESPECIFICOS
Los objetivos especificos del presente proyecto son:

e Disenar las estructuras de datos requeridas para cada uno de los algoritmos a
desarrollar.

o Definir la funcion objetivo que tome en cuenta las restricciones propias del
proceso de asignacion de flotas en aerolineas.

e Implementar el algoritmo GRASP que sera utilizado para la generacion de la
poblacion inicial y en la comparacién de resultados.

e Disefiar el pseudocédigo algoritmo genético utilizado en la solucion del
problema de asignacion de flotas a vuelos tomando en cuenta las restricciones
propias del problema.

e Seleccionar y realizar la experimentaciéon numérica adecuada entre el algoritmo
GRASP y el genético para comparar sus tiempos ejecucién y la aptitud de sus
soluciones.

e Desarrollar una aplicacion que contenga los algoritmos implementados, que
permite ejecutarlos y mostrar los resultados de cada uno.

ALCANCE

El algoritmo genético dara una solucién para la asignacion de flotas en aerolineas
tomando en cuenta las siguientes restricciones: tiempos muertos, disponibilidad de
aeronaves, etapas de vuelo, conexion de flujo y la distancia maxima que puede
recorrer cada tipo de flota.

Ademas la data de prueba estara basada en el contexto nacional por que la calibracién
del alfa para el algoritmo GRASP y otros parametros como nimero de iteraciones para
ambos algoritmos y el porcentaje de casamiento en el algoritmo genético reflejaran la
realidad nacional. También, de acuerdo a la definicion del proceso de asignacion de
flotas en aerolineas el algoritmo debe recibir como datos de entrada la lista de vuelos
de las aerolineas y los tipos de flota.

Por ultimo, el desemperio del algoritmo puede verse afectado por las caracteristicas
del hardware y software de la computadora en la que se ejecute, esto es debido a la
complejidad del mismo algoritmo y al nimero de iteracién que se deberan realizar.
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CAPITULO 1: GENERALIDADES
1 Problematica

El continuo crecimiento del comercio internacional que acompafia al proceso de
globalizacién ocasiona un incremento en la demanda de vuelos internacionales, pero
también se incrementa la demanda de vuelos domésticos, especialmente en paises
desarrollados. La falta de transporte aéreo, asi como de cualquier otra entrada en el
sistema econdémico, puede influir negativamente en el crecimiento econémico, asi como
también lo pueden hacer la falta o inexistencia de servicios de transporte aéreo
apropiados. [OECD, 2008]

La demanda de vuelos comerciales domésticos e internacionales ha ido creciendo
constantemente, incluso en los Ultimos afos, en los cuales las principales potencias
econOmicas atravesaron una época de crisis [BOEING, 2013]. Esta situacion obliga a
las empresas a intentar ofrecer el mejor servicio al menor costo posible para hacerlo
mas rentable que sus competidores directos. Una de las posibles soluciones a este
problema es maximizar el uso de todos sus activos. Siendo las aerolineas importantes
para dinamizar la economia, la maximizacion del uso de los activos es de interés
también de los aeropuertos, los cuales poseen una gama de recursos disponibles pero
en cantidad limitada, por ejemplo el tiempo que cada avion puede utilizar la
infraestructura del aeropuerto es asignado con exactitud, cualquier retraso puede hacer
gue el avion pierda el derecho a usar ese recurso en el tiempo especificado. El trabajo
conjunto de las aerolineas con los aeropuertos facilita un uso eficiente de los recursos
de ambas entidades y contribuye al crecimiento econémico del pais.

En este contexto donde las aerolineas necesitan reducir sus costos se han desarrollado
nuevos modelos de negocio, uno de estos es el denominado aerolineas de bajo costo.
Este tipo de aerolinea busca optimizar su estructura de costos para poder ofrecer
servicios de transporte aéreo de carga a un precio mucho menor que las aerolineas
tradicionales [GROSS, SCHRODER, 2012]. Esto le obliga a tercerizar algunos de sus
servicios y optimizar el uso de sus recursos en general, entre los mas importantes
tenemos:

e Aeronaves
e Tripulacién
o Espacio de tiempo asignado en un aeropuerto (slot)

Cada uno de estos recursos cuenta con uno o varios procesos de planificacion en el
cual es asignado a un vuelo, en el caso de las aeronaves uno de estos procesos se
llama asignacion de flotas en aerolineas (airline fleet assignment). En este proceso se
decide qué avion debera operar cada uno de los vuelos pertenecientes a un plan de
vuelos ya definido tomando en cuenta los costos operacionales de la asignacion.
[GONZALEZ, 2012]. Esta asignacién debe tener en cuenta otros factores como
limitantes [SHERALI, BISH, ZHU, 2006]:

e Tiempos muertos:
o Mantenimiento en linea: Realizado generalmente después de cada vuelo.
o Mantenimiento general: Realizado después de un tiempo especificado

por el fabricante del avion.

Numero de aviones disponibles.

Numero de viajes que se deben hacer para ir de un aeropuerto a otro.

Conexion de flujo.

Distancia méaxima que puede recorrer la aeronave.

La posicién de la nave al final y al comienzo del dia.
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Estos factores deben ser tomados en cuenta para evitar efectos adversos en la
empresa. Uno de estos efectos es la asighacién de una aeronave con menor capacidad
de la 6ptima, lo que resulta en la pérdida de los clientes por falta de espacio. Otro efecto
ocurre cuando se asigna una aeronave con demasiada capacidad para el vuelo, lo que
genera la existencia de asientos no vendidos, aumentando los costos de operacién. Por
altimo, también se debe tomar en cuenta el consumo de combustible de la aeronave, el
cual es él componente principal del costo de operacion. Todos estos efectos tienen una
influencia negativa en las finanzas de la empresa y peor adn en su imagen hacia los
clientes, donde la ultima, en un ambiente donde se han homogenizado los precios,
puede ser un factor decisivo en la eleccion de la aerolinea donde el cliente elija viajar.

El resultado del airline fleet assignment es generalmente un itinerario de vuelos para
cada avién, donde se indica el aeropuerto de origen y de destino, acd también se
especifican los tiempos de inactividad y de mantenimiento que tendré el avion, en la
imagen 1 se puede observar un ejemplo grafico simple de un itinerario.

Avidon Lunes (05:00-14:00)
744Q-1 AQP-LIM LIM-AQP AQP-LIM
744Q-2 AQP-LIM LIM-CUZ CUZ-LIM LIM-AQP

mmm En vuelo comercial
mmm Desocupado

Imagen 1: Ejemplo de itinerario de aeronaves. Imagen de autoria propia.

La complejidad de este proceso depende principalmente de la cantidad de aviones y las
posibles interconexiones entre vuelos. Por ello a medida que ha avanzado el tiempo se
ha pasado de utilizar algoritmos de programacion lineal, a algoritmos exactos y
Gltimamente a algoritmos heuristicos y meta-heuristicos. La principal razén para el
cambio de tipo de algoritmo a lo largo del tiempo se centra en el uso de recursos y del
tiempo de ejecucion de estos. Esto se debe al constante incremento de la demanda de
servicios de transporte aéreo, que influye en el aumento en la cantidad de vuelos y esto
conlleva a necesitar mas aviones disponibles. Esta situacion se puede observar tanto
en Europa y en China, en donde, ademas, el modelo de aerolineas de bajo costo se
esta empezando a crecer mas rapido que el negocio de las aerolineas tradicionales
[ATM, 2013] [STUFF, 2014].

Ante esta realidad los algoritmos meta-heuristicos, se han presentado como la mejor
opcion al presentar un balance entre una buena solucion, el tiempo requerido para
obtenerlay la utilizacién de recursos. Aunque la situacion en el Pert no sea tan compleja
como en Europa o Asia, se puede hacer uso de algoritmos del mismo nivel para obtener
soluciones buenas que se acerquen a la Optima en corto tiempo y ademas estar
preparados para un posible crecimiento en la oferta y demanda de vuelos, situacién muy
probable debido al continuo crecimiento econémico del Peru en los ultimos 5 afios.

Para este problema se disefiard un algoritmo meta-heuristico que genere una
asignacion de tipo de aviones a los vuelos programados de una aerolinea maximizando
el beneficio obtenido. Para lograr este objetivo se minimizara el costo de operacion,
representado por el consumo de combustible, y maximizard la posible ganancia
priorizando la asignacion de aviones con mayor capacidad a vuelos de alta demanda,
tomando en cuenta las caracteristicas propias del avion vy los factores limitantes
mencionados anteriormente a excepcion de los tiempos muertos por mantenimientos
generales.
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1.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo genético que optimice la asignacion de tipo de aviones a los
vuelos programados de una aerolinea maximizando el beneficio obtenido.

1.2

Objetivos especificos

Con el fin de soportar el objetivo general se han planteado los siguientes objetivos
especificos:

1.3

Objetivo 1: Disefar las estructuras de datos requeridas para cada uno de los
algoritmos a desarrollar.

Objetivo 2: Definir la funcion objetivo que tome en cuenta las restricciones
propias del proceso de asignacion de flotas en aerolineas.

Objetivo 3: Implementar el algoritmo GRASP que sera utilizado para la
generacién de la poblacion inicial y en la comparacién de resultados.

Objetivo 4: Disefiar el seudocddigo del algoritmo genético utilizado en la solucién
del problema de asignacion de flotas a vuelos tomando en cuenta las
restricciones propias del problema.

Objetivo 5: Seleccionar y realizar la experimentacién numérica adecuada entre
el algoritmo GRASP y el genético para comparar sus tiempos de ejecucién y la
aptitud de sus soluciones.

Objetivo 6: Desarrollar una aplicacibn que contenga los algoritmos
implementados, que permite ejecutarlos y mostrar los resultados de cada uno.

Resultados esperados

Resultado 1 para el objetivo 1: Documento que muestre el disefio de las
estructuras utilizadas para representar los datos de los algoritmos y la solucion
del problema.

Resultado 1 para el objetivo 2: Documento que muestre el disefio de la funcion
objetivo y las restricciones.

Resultado 1 para objetivo 3: Algoritmo GRASP-Construccion adaptado al
problema y usado como algoritmo de experimentacion para la generacién de la
poblacion inicial y la comparacién de resultados.

Resultado 1 para objetivo 4: Documento que muestre el disefio del seudocédigo
para el algoritmo genético adaptado al problema y usado para la solucién del
mismo y la comparacion de resultados.

Resultado 1 para el objetivo 5: Generar datos de entrada para la ejecucion de
los algoritmos genético y GRASP.

Resultado 2 para objetivo 5: Documento detallado que muestre los tipos de
prueba que fueron utilizados en el desarrollo de los resultados de la
experimentacion numérica, asi como la interpretacion de los resultados
obtenidos de los algoritmos.
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e Resultado 1 para objetivo 6: Aplicacion que permita ejecutar los algoritmos de
experimentacion y de estudio y muestre los resultados obtenidos en ambos

casos.

2 Herramientas, métodos, metodologias y procedimientos

2.1 Introduccioén

En esta seccion se presentaran los resultados esperados con las herramientas, métodos
y procedimientos que se emplearan en su desarrollo. Luego se procedera a explicar a
detalle cada una de las metodologias a emplear en la gestion del proyecto y del

desarrollo del producto.

2.2 Mapeo

Tabla 1: Mapeo de resultados esperados a herramientas y metodologias

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD

CATOLICA
DEL PERU

Resultados esperado

Herramientas y metodologias a usarse

RE1 para OE1: Documento que

Microsoft Word 2013 facilitara la elaboracién de

muestre el disefio de las
P documentos.

estructuras  utilizadas  para f .
Extreme Programming es una metodologia de

representar los datos de los 3 g/

. £ desarrollo que estda mas enfocada en la

algoritmos y la solucién del ” T
programacion que en la documentacion

problema.

RE1 para OE2: Documento que
muestre el disefio de la funcién
obijetivo.

Metodologia del algoritmo genético es una
metodologia que permitira guiar la implementacion
de la funcién fitness.

Microsoft Word 2013 facilitara la elaboracion de
férmulas, también como la descripciéon de cada
variable presente en estas.

RE1 para OE3: Algoritmo
GRASP-Construccién adaptado
al problema y usado como
algoritmo de experimentaciéon
para la generacibn de Ila
poblacién inicial y la
comparacion de resultados.

Extreme Programming es una metodologia de
desarrollo que estd mas enfocada en la
programacion que en la documentacion.
Metodologia del algoritmo GRASP es una
metodologia que permitira guiar la implementacion
del algoritmo.

Netbeans es un entorno de desarrollo el cual
posee varias herramientas que facilitan la
codificacién en varios lenguajes de programacion.
Java es un lenguaje de programacion orientado a
objetos que facilitara el uso de varios hilos de
ejecucion asi como el manejo de memoria.

RE1 para OE4:. Documento que
muestre el disefio del
seudocoddigo para el algoritmo
genético.

Metodologia del algoritmo genético es una
metodologia que permitira guiar la implementacion
de la funcioén fitness.

Microsoft Word 2013 permitira la elaboracion del
seudocddigo, facilitando herramientas de disefo.

RE1 para el OE5: Aplicacion que
permita generar de manera
aleatoria datos de entrada para
la ejecucién de los algoritmos
genético y GRASP.

Extreme Programming es una metodologia de
desarrollo que esta mas enfocada en la
programacion que en la documentacion.
Netbeans es un entorno de desarrollo pensado
para elaborar programas, el cual posee varias
herramientas que facilitan la codificacion en varios
lenguajes de programacion.
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Resultados esperado Herramientas y metodologias a usarse
Java es un lenguaje de programacion orientado a
objetos que facilitara el uso de varios hilos de
ejecucion.

ANOVA (Andlisis de la varianza) es un test
estadistico usado para la comparacion de las
medias entre dos tratamientos.

Microsoft Excel 2013 permitira la elaboracién de
graficos y tablas de resultados, ademés de constar
con formulas que facilitardn la realizacion de las
pruebas.

Microsoft Word 2013 permitird la redaccién de un
analisis de los resultados obtenidos de la prueba,
ademas permite importar tablas y graficos de
Microsoft Excel 2013.

RE2 para OES5: Documento
detallado que muestre los
métodos estadisticos que fueron
utilizados en el desarrollo de los
resultados de la experimentacion
numeérica, asi como la
interpretacion de los resultados
obtenidos de los algoritmos.

Extreme Programming es una metodologia de
desarrollo que esta mas enfocada en la
programacion que en la documentacion.
Netbeans es un entorno de desarrollo pensado
para elaborar programas, el cual posee varias
herramientas que facilitan la codificacién en varios
lenguajes de programacion.

Java es un lenguaje de programacion orientado a
objetos que facilitara el uso de varios hilos de
ejecucion asi como el manejo de memoria.

RE1 para OE6: Aplicaciébn que
permita la ejecutar los algoritmos
de experimentacion y de estudio
y muestre los resultados
obtenidos en ambos casos.

2.3 Herramientas

a) Netbeans

Netbeans es un IDE (Integrated Development Environment) desarrollado para
escribir, compilar y ejecutar programas 0 aplicaciones basadas en java para
ordenadores, dispositivos moviles y aplicaciones web. También posee
herramientas para el desarrollo en los lenguajes de programacion PHP y C/C++.
Para esto, el IDE cuenta con una interfaz que permite editar codigo de una
manera rapida, asi como la sencilla y eficiente administraciéon de proyectos de
programacion que se tienen [NETBEANS, 2013].

Debido a que esta herramienta permite administrar los proyectos de manera
sencilla y eficiente se justifica su uso. Otra de las razones es que facilita la
edicion de cédigo con funcionalidades como autocompletar, la cual ayudara en
la implementacion del algoritmo. Finalmente, el uso de esta herramienta esta
relacionada al lenguaje de programacion Java a usar en el proyecto, ya que este
IDE fue desarrollado y optimizado para el desarrollo de programas basados en
JAVA.

b) Java

Java es un lenguaje de programacion orientado de objetos. Este lenguaje es
simple, facil de aprender, distribuido, interpretado, sélido, seguro, portable y
multiplataforma (funciona en varios sistemas operativos y en las principales
plataformas de hardware) [JAVA, 2013].
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Debido a que este lenguaje es multiplataforma y es adecuado para el IDE
Netbeans, se justifica su eleccidén. Otra razén para la eleccion de este lenguaje
es el conocimiento que se posee del mismo.

Microsoft Excel 2013

Microsoft Excel 2013 es una aplicacion perteneciente a Microsoft Office 2013.
Es un programa que consiste principalmente en hojas de calculo pero que
en sus versiones mas actuales es util para el manejo de herramientas
estadisticas. Estas funcionalidades permiten ahorrar tiempo, simplificar el
trabajo y aumentar la productividad. Brinda herramientas que facilitan el
desarrollo de analisis estadisticos asi como la posibilidad de mostrar los
resultados en graficos dindmicos. Cuando se utilice una de estas herramientas,
se debera proporcionar los datos y pardmetros para cada analisis y la
herramienta utilizard las funciones de macros estadisticas o técnicas
correspondientes para realizar los célculos y mostrar los resultados en una
tabla[MICROSOFT OFFICE, 2013].

En su versién 2013 es parte del paquete office 365, el cual permite guardar
y editar documentos desde ONEDRIVE, un servicio de Microsoft que te
permite guardar tus archivos en la nube.

Debido a las funcionalidades mencionadas anteriormente se usara el Excel
tanto para la generacién de data de prueba, usando como base data real,
asi como para la ejecuciéon de las pruebas de la experimentacion numérica.
Se usaran las funciones de Excel para generar data semi-aleatoria variando
la data real obtenida. Para la experimentacion numérica se recopilaran los
datos en tablas de Excel y mediante sus funciones estadisticas se aplicaran
los métodos que se definiran mas adelante. Por ultimo, la facilidad para
guardar el trabajo en la nube, lo cual permitird tener una copia segura del
trabajo realizado, justifican la eleccién de esta herramienta.

2.4 Metodologias

241

Relacionadas a la gestion del proyecto

a) PMBOK

El PMBOK es la suma del conocimiento dentro de la profesién de manejo de
proyectos. EL PMBOK completo contiene practicas tradicionales que son
generalmente usadas, asi como también conocimiento sobre practicas
avanzadas e innovadoras que poseen un uso mas limitado.

La metodologia PMBOK se usarda para la gestién de integracién del proyecto,
debido a que es ampliamente aceptada por el estandar de proyectos. Se debe
tener en cuenta que, debido a la naturaleza del presente proyecto de fin de
carrera, soOlo se hara uso de partes de la metodologia que puedan ser aplicables
y se adapten mejor a las necesidades del mismo. [PMBOK, 2009]

Como se menciond se haré uso solo de las siguientes &reas:

e Gestion de laintegracion del proyecto
En esta area se incluyen los procesos requeridos para asegurar que los
varios elementos del proyecto estan propiamente coordinados. Para esta
area se desarrollara el acta de constitucién del proyecto, se gestionara, se
ejecutard y se cerrard el proyecto.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




TESIS PUCP

Gestion del tiempo del proyecto
Esta area proyecto contiene los procesos necesarios para asegurar que este
se cumpla en el tiempo establecido. Para esta area se definirdn las
actividades a realizar asi como la secuencia en la que se efectuaran, se
estimard la duracién de cada una y se creara un calendario del proyecto.

Gestion de la calidad del proyecto

Esta area del proyecto contiene los procesos necesarios para asegurar que
cumpla con las necesidades para las cuales se estd desarrollando. Para
asegurar la calidad del proyecto se determinaran los criterios de aceptacion
y se hard un monitoreo constante de la calidad en el desarrollo y en los
entregables del mismo.

Gestion de las comunicaciones del proyecto

Esta area incluye los procesos necesarios para asegurar la generacion,
coleccion, diseminacion y almacenamiento de la informacion del proyecto.
Para esta area se realizara un planeamiento de las comunicaciones de
manera que se facilite la distribucién de la informacién del proyecto y se
pueda realizar un intercambio de ideas y opiniones entre las personas
involucradas en mismo.

Gestion de los riesgos del proyecto

Esta area contiene los procesos necesarios para identificar, analizar y
responder a los riesgos del proyecto. Para esta area se identificaran los
riesgos del proyecto, su posible impacto en el mismo y un plan de
contingencia o prevencién para cada riesgo identificado.

2.4.2 Relacionadas al desarrollo del proyecto

a) Extreme Programming (XP)

XP es una metodologia de desarrollo que se enfoca la aplicacion correcta de
técnicas de programacion, comunicacién clara y trabajo en equipo. Entre los
principales valores del XP tenemos [BECK, ANDRES, 2004]:

Comunicacion
Simplicidad
Retroalimentacion
Coraje

Respeto

Debido a que el proyecto se realizara solo por una persona se haran uso de algunos
principios de esta metodologia. Estos principios son: coraje y simplicidad. Los demas
seran omitidos debido a que se centran mas en el trabajo con los clientes, los cuales
no existen en este proyecto de fin de carrera. Por Ultimo XP valora mas el correcto
desarrollo del producto que la documentacion.

La razon para el uso de esta metodologia se centra en la necesidad de enfocarse
mas en la programacion que en la documentacion. Esta metodologia sera usada en
la implementacién de la herramienta de carga masiva y la implementacion de los
algoritmos GRASP y genético.
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b) Andlisis de la varianza (ANOVA)

Es una metodologia mediante la cual se puede comparar dos 0 mas muestras
con varianza desconocida independientes entre si. Esta metodologia nos
permitira determinar cual de los dos resultados obtenidos, por el algoritmo
genético y GRASP, es el mas 6ptimo.

o Prueba de Kolmogorov-Smirnov

“La prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra es un procedimiento de
bondad de ajuste, que permite medir el grado de concordancia existente entre la
distribucion de un conjunto de datos y una distribucion teérica especifica. Su
objetivo es sefialar si los datos provienen de una poblacion que tiene la
distribucion teérica especificada, es decir, contrasta si las observaciones podrian
razonablemente proceder de la distribucion especificada” [UNIVERSIDAD DE
VALENCIA, 2010].

La razon de usar esta prueba es asegurar que los resultados obtenidos se
comportan de manera normal y asi poder aplicar la prueba estadistica Z para la
comparacion de dos muestras.

e PruebaF de Fisher

“Se emplea para probar si dos muestras provienen de poblaciones que poseen
varianzas iguales. Esta prueba es Util para determinar si una poblaciéon normal
tiene mayor variacion que la otra y también se aplica cuando se trata de
comparar simultaneamente varias medias poblacionales. La comparacion
simultdnea de varias medias poblacionales se conoce como andlisis de
varianza”. [RETURETA, 2010]

La prueba F de Fisher serd usada para garantizar la calidad de las soluciones ya
gue analiza la variacion de las muestras obtenidas de ambos algoritmos, se
justifica la eleccion de esta.

e PruebaZz

“Se basa en la diferencia entre las proporciones de dos muestras. Bajo la
hipotesis nula, se supone que las proporciones de dos poblaciones son iguales
y ya que el conjunto estimado para las proporciones se basa en esta hipétesis,
se combinan las proporciones de las dos muestras para calcular una estimacion
global de la proporcién de la poblacién comun.

Esta prueba puede ser usada para la diferencia entre las proporciones de dos
muestras para determinar si existe una diferencia en la proporcién de éxitos de
los dos grupos (prueba de dos colas) o si un grupo tiene mayor proporcion de
éxitos que el otro grupo (prueba de una cola)” [BERENSON, LEVINE, KREHBIEL
2006].

La justificacién para emplear esta prueba radica en que para comparar los
algoritmos GRASP y Genético, se usaran 40 muestras. En caso la cantidad de
muestras hubiera sido menor de 35 la prueba a elegir seria la de T-Student.
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d)

Metodologia del algoritmo GRASP
‘La Metodologia GRASP para construir una solucion en lugar de considerar
apenas un candidato disponible para el seleccionado (criterio usado por el
algoritmo goloso), crea un conjunto de candidatos del que seleccionara uno de
ellos aleatoriamente. Por tal motivo, la metodologia permite construir varias
soluciones diferentes” [GANOZA, SOLANO 2004].

Este algoritmo ya ha sido usado en la solucion del problema planteado
[SHERALI, BISH, ZHU, 2006] y servirA para comparar a los algoritmos
heuristicos que solo conservan la mejor solucién con el algoritmo genético.

Metodologia del algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son descritos como algoritmos de busqueda
estocasticos basados en el mecanismo de seleccion natural y la genética. Estos
algoritmos presentan tres principales ventajas cuando son aplicados a problemas
de optimizaciéon como el que se esta tratando [GEN, CHENG, LIN, 2008]:

1. Adaptabilidad: Los algoritmos genéticos pueden manejar cualquier tipo de
funcién objetivo y cualquier tipo de restricciones

2. Robustez: El uso de operadores de evolucion hace que los algoritmos
genéticos sean muy efectivos en busquedas globales.

3. Flexibilidad: Los algoritmos genéticos proveen de gran flexibilidad para
hibridar con algoritmos heuristicos especificos para ciertos ambientes para
obtener una implementacion eficiente para un problema especifico.

Es en base a estas razones que se ha elegido a este algoritmo como el principal
de este proyecto.

3 Alcance

El proyecto de fin de carrera pretende reducir el costo resultante de la asignacion de
una aeronave a un vuelo e intentar maximizar las posibles ganancias favoreciendo la
asignacion de aviones con mayor capacidad a vuelos con alta demanda pero tomando
en cuenta el consumo de combustible del avion.

Para lograr este objetivo se tomaran en cuenta ciertas variables, los cuales son algunos
factores y limitantes de los tantos mencionados en la problemética y que pueden ser
consideradas las mas importantes para la adecuada asignacion de aviones a vuelos.
Estas variables son:

o Tiempos muertos: Un tiempo muerto representa un espacio de tiempo en el
cual la aeronave no esta disponible para atender a ninguin vuelo, en nuestros
algoritmos estos tiempos corresponderan a los procesos de mantenimiento
realizados a la aeronave Yy el proceso de embarque realizado entre cada
vuelo.

e Modelo de la aeronave: En ingles se le denomina fleet type. Agrupa a un
conjunto de aeronaves que tengan la misma cantidad de asientos
disponibles, méxima distancia que puede recorrer, tiempo maximo que debe
pasar antes de un mantenimiento general a la aeronave, velocidad de
crucero y consumo de combustible.
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o Etapas de vuelo: Una etapa de vuelo se inicia con el despegue y termina en
el aterrizaje. En la actualidad existen vuelos que poseen varias etapas, y
estas influirdn en la decision de seguir o cambiar de aeronave entre
diferentes etapas de vuelo.

o Disponibilidad de aeronaves: Es la cantidad de aeronaves disponibles por
cada tipo de flota que limitaran la cantidad de asignaciones avion-vuelo que
puedan hacer.

¢ Detalle del vuelo: Se tomara en cuenta la distancia, el origen, el destino y las
etapas de vuelo en caso existan mas de una.

El proyecto se basara en la implementacion de un algoritmo genético para resolver el
problema de asignacién de flotas en aerolineas. Para el desarrollo del proyecto es
necesaria la implementacién de un algoritmo meta-heuristico GRASP que se utilizara
con el fin de obtener una poblacién inicial para el algoritmo genético y ademas sera
usado en la experimentacién numérica.

Tanto en el algoritmo de experimentacion (GRASP) como en el de estudio (Algoritmo
Genético) se consideraran los diversos factores mencionados. La asignacion de tipo
aviones a vuelos tomara en cuenta variables que realmente se utilizan en proceso de
asignacion de flotas en aerolineas. Cabe resaltar que estas, y solo estas, variables seran
consideradas en el desarrollo del proyecto de fin de carrera.

3.1 Limitaciones
Entre las limitaciones del proyecto podriamos encontrar:

e El tiempo de ejecucion del algoritmo puede verse afectado dependiendo de las
caracteristicas del hardware y software de la computadora en que se ejecute.
Esto se debe a la complejidad de los algoritmos y la cantidad de veces que
deben ser ejecutados para obtener los resultados.

¢ No se tomaran en cuenta mas variables a las ya establecidas (tiempos muertos,
tipo de flota, etapas de vuelo, disponibilidad de aeronaves y detalle del vuelo)

e Los resultados del proyecto pueden verse afectados por la cantidad y calidad de
datos de entrada. La calidad de los datos se mide en que tan cercano o parecidos
son a los datos utilizados en la asignacion de flotas de una aerolinea.
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3.2 Riesgos
Tabla 2: Tabla de riesgos identificados.
Riesgo Impacto en el proyecto Medidas correctivas para mitigar
identificado

del proyecto

Mala planificaciéon | e

Entregables revisados
a destiempo

Rechazo de
entregables
Entregables no

Revisar el plan del proyecto para
ajustar los plazos y tiempos de
modo que se pueda cumplir con los
objetivos en el tiempo establecido

acceso a data

problema

real para el o

data de prueba
Resultados erréneos o
poco confiables

presentados
Pérdida parcial 0 | e Entregables no Utilizar 2 servicios en la nube para
total de la presentados tener un respaldo de cada uno de
informacion del e Dedicar tiempo a los archivos. EI principal serda
proyecto recuperar la Onedrive por su conexion con
informacion perdida. Microsoft Office 2013 y el
e Desaprobar el curso secundario sera Google Drive, en el

cual se hara un respaldo semanal.

Se dificulta el e Se debera generar Obtener data real de prueba con

anticipacion.
Buscar medios alternativos para el
acceso a data real de prueba.

4 Justificativa y viabilidad del proyecto
4.1 Justificativa

Segun lo visto en el presente proyecto, la asignacion de flotas en aerolineas es
fundamental para el correcto uso de los recursos de la empresa, especialmente de las
aeronaves. Tomando en cuenta el precio de adquisicion o de arrendamiento de una
aeronave, una incorrecta asignacion avion-vuelo puede afectar negativamente a los
beneficios econdmicos de la empresa asi como afectar su reputacion ante posibles
cancelaciones de vuelos o reembolso de pasajes de vuelo. El crecimiento continuo de
las rutas de aviacion comercial y la variedad de tipos de aviones en la gran mayoria de
aerolineas a nivel nacional genera la necesidad de asignar correctamente cada tipo de
aeronave para maximizar su utilidad. Ademas, las aerolineas son un componente
indispensable en el crecimiento interno de un pais facilitando el contacto entre individuos
separados geograficamente.

Por lo tanto, segun lo analizado, se pretende implementar una herramienta informatica
basada en algoritmos genéticos que permita asignacion avion-vuelo, de modo que
reduzca el costo total de las asignaciones realizadas mediante la optimizacion de la
relacion entre los pasajeros por vuelo y el gasto de combustible del avion asignado.

La razén del empleo de algoritmos para la solucién del problema radica en el hecho de
gue un algoritmo permite encontrar soluciones para determinados problemas en
diferentes contextos (para este proyecto, la asignacién de flotas en aerolineas), a
comparacion de otras herramientas, como por ejemplo un sistema de informacion el cual
esta orientado mas a la administracion de datos e informacion para su posterior uso.

Por otro lado, debido a la complejidad del problema de tipo NP, el desarrollo tendra que
hacer uso de un algoritmo de aproximacion, en este caso sera un algoritmo genético, ya
gue permite obtener buenos resultados en tiempos aceptables, a comparacion de
métodos exactos como la investigacion operativa, el cual da soluciones exactas y
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optimas pero estan restringida a diversos factores o de alcance limitado. Ademas, el
algoritmo genético se basa en el proceso genético de los organismos vivos y van acorde
con los principios de la seleccién natural y la supervivencia de los mas fuertes. Es por
esto que son adecuadas al problema en cuestién, ya que imitan el proceso natural y
crean soluciones a problemas del mundo real.

La mayoria de soluciones actuales a este problema vienen incluidas en un paquete de
software el cual requiere se adquiera un médulo entero que contiene a la solucién para
el problema de asignacién de flotas. Estos paquetes de software generalmente tienen
precios elevados, lo cual limita su uso por aerolineas pequefias o0 medianas.

Debido a las razones presentadas, el uso de algoritmos facilitara el tiempo de respuesta
generando soluciones 6ptimas en un tiempo aceptable. Dada la naturaleza del
problema, el proyecto serviria como base para el desarrollo de futuras herramientas que
intenten optimizar la asignacion de flotas en otros contextos.

4.2 Viabilidad

En cuanto a la viabilidad del proyecto, se verifica que existe informacion referente al
tema especifico y a la solucion. Ademas se dan las condiciones para desarrollar el
proyecto sobre la asignacion de flotas en aerolineas, dado que se cuenta con la
posibilidad de obtener la informacién acerca de este proceso, de las caracteristicas de
las aeronaves y del itinerario de vuelos de una aerolinea.

A continuacion se presentan factores que influiran en la viabilidad del proyecto:
a) Viabilidad Técnica

Las herramientas a utilizar en el proyecto de fin de carrera, mencionadas
anteriormente, serian principalmente el lenguaje de programacion Java (version
1.7) y el entorno de desarrollo Netbeans (versién 8.0). Ademas y sin ser menos
importantes, el procesador de textos y hojas de calculo Microsoft Word 2013 y
Excel 2013, respectivamente.

En cuanto a la viabilidad técnica, el lenguaje de programacion Java funciona con
las principales plataformas de hardware y sistemas operativos. Los principales
beneficios radican en la independencia de la plataforma, el alto rendimiento, facil
aprendizaje, manejo de estandares, modelo de seguridad probada, entre otros
[JAVA, 2013].

Mientras que mediante el uso del IDE Netbeans hara posible depurar el codigo
de una forma muy sencilla, realizar pruebas con valores distintos en las
variables, observar el comportamiento de las variables, etc. Todo esto facilita la
depuracién del software a desarrollar. Los principales beneficios que ofrece el
IDE son programacion en diversos lenguajes, depuracion de cédigo, creacion y
gestion de diversos proyectos, amplia comunidad de usuarios,
internacionalizacion del software, CVS para gestionar versiones, conexion a
servidor, entre otras [NETBEANS, 2013].

La viabilidad de las metodologias de los algoritmos GRASP y Genético es
asegurada debido al acceso a documentacién detallada sobre la estructura
basica de cada uno y a ejemplos de estos aplicados a problemas similares.
Ademas, se tiene experiencia con el desarrollo de algoritmos meta-heuristicos
adquirida a lo largo de la carrera. Los principales beneficios de estos algoritmos
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se centran en el tiempo necesario para obtener una respuesta buena el cual es
menor a los necesarios por los algoritmos exactos.

Por ultimo, el uso de la metodologia Extreme Progamming (XP) priorizara el
desarrollo del algoritmo sobre la documentacién, pero no dejara de lado esta
tltima. El beneficio se centra en la necesidad de enfocarse mas en la
programacion que en la documentacion. Ademas se tiene acceso a
documentacion detallada sobre la metodologia y se tiene experiencia trabajando
con otras metodologias agiles.

Es importante sefalar que se poseen los conocimientos necesarios, para el
manejo de las herramientas Java y Netbeans, ya que estas herramientas se han
ido desarrollando en los ultimos semestres de la carrera de Ingenieria
Informatica. Adicionalmente se contara con la guia tanto del asesor como de los
profesores que tienen dominio del tema a presentar. Asi mismo, las
metodologias elegidas seran una guia y apoyo para cumplir con los objetivos del
proyecto.

Finalmente, las herramientas a utilizar en el presente proyecto son de facil
acceso ya que son gratuitas, por lo que no sera impedimento para el desarrollo
normal del proyecto.

b) Viabilidad Temporal

Sobre el aspecto temporal, la implementacion del proyecto se empezara
inmediatamente después de culminar el primer curso de tesis 1, obteniendo asi
un mayor tiempo para culminar el proyecto.

Debido a que el curso de tesis 1 se realiza en la primera parte del ciclo regular
2014, se poseera un periodo de tiempo extra de 1 mes, tiempo que sera también
utilizado para lograr un buen desarrollo del proyecto y cumplir los objetivos en
los plazos establecidos.

Por lo tanto, la viabilidad temporal esta asegurada para el desarrollo del proyecto
en el periodo de tiempo establecido. La consideracion del tiempo extra que se
maneja en los meses mencionados, es importante y sera de gran utilidad para la
culminacion del trabajo.

¢) Viabilidad econdmica

En este aspecto, el presente proyecto no tendra gastos ya que las herramientas
y material necesario son recursos gratuitos o educativos, como son los casos
del IDE Netbeans y el lenguaje de programacion Java.

En cuanto al costo de equipos, las computadoras utilizadas para el desarrollo del
proyecto son de uso propio, de modo que no se incurrira en gastos para la
obtencion de nuevos equipos o hardware. Las tecnologias y arquitecturas, que
manejan estas computadoras, son las adecuadas y suficientes para el desarrollo
del proyecto, debido al alto nivel de procesamiento y suficiente espacio de
almacenamiento que requieren la ejecucion de los algoritmos.

Por otro lado, no se contara con gastos por personal de desarrollo del proyecto
debido a que el presente trabajo es de responsabilidad propia y sera realizado
individualmente. Aunque siempre se cuente con el apoyo del asesor para
resolver algunas dudas.
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CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

1 Marco teorico
1.1 Introduccién

En el siguiente apartado se procedera a desarrollar los conceptos relacionados a la
problematica, los cuales contienen las denominaciones claves que describen el contexto.
Asimismo, se explicaran aquellas nociones relacionadas a la propuesta de solucion.

1.2 Objetivo del Marco Conceptual

En esta seccidn, se explicaran los conceptos claves que permitan el entendimiento tanto
de la industria aerocomercial y la asignacion de recursos, en este caso aviones, y al
problema de la asignacion de flotas en aerolineas, generalmente conocido como airline
fleet assigment problem.

1.3 Conceptos relacionados al problema
1.3.1 Aeronavegabilidad

Se dice del estado en cual debe encontrarse la aeronave para poder realizar vuelos de
manera legal. Implica ciertas condiciones no solo del avion, sino de sus tripulantes, sus
pasajeros y la carga que lleve. Cada pais establece sus propias reglas de
aeronavegabilidad. Entre las condiciones requeridas del avién esta la realizacién de
tareas de mantenimiento, las cuales se pueden dividir en 2 tipos [MTC, 2002]:

e Overhaul (Mantenimiento General): Proceso de revisién general, que implica
desarmar ciertos componentes vitales de la aeronave, como los rotores de los
aviones, hacer un examen minucioso de su estado y volver armarlos en caso no
se encuentre ninguna anormalidad. Cada empresa que fabrica aviones presenta
un tiempo recomendado en el cual se debe realizar un overhaul a los
componentes del avion e incluso ofrecen realizar esta revision como un servicio
adicional.

¢ Mantenimiento de linea: Agrupa las tareas de mantenimiento realizadas antes
de cada vuelo con el objetivo de asegurar la aeronavegabilidad de la aeronave.
Entre estas actividades hay inspecciones manuales y andlisis de los resultados
de los diversos sensores presentes.

Es necesario tomar en cuenta los tiempos requeridos para estos mantenimientos para
poder asegurar que la aeronave esta lista para atender un nuevo vuelo.

1.3.2 Tipo de flota (fleet type)

También denominado como modelo de aeronave, agrupa a aviones que pertenezcan a
un mismo tipo o modelo. Estos poseen la misma distribucién de la cabina,
requerimientos de tripulacién, requerimientos de mantenimientos y capacidad de
pasajeros y carga [SHERALI, BISH, ZHU, 2006]. Ejemplo: Airbus 319-200.
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1.3.3 Familia de flota (fleet family)

Un conjunto de tipos de flota que poseen la misma configuracion de la cabina y
requerimientos de tripulacién. Esto hace posible que la misma tripulacion se pueda
desempefiar en cualquiera de los aviones de una misma familia de flota [SHERALI,
BISH, ZHU, 2006]. Ejemplo: Airbus 319.

1.3.4 Etapade vuelo (fligth leg)

Una etapa de vuelo se define como un segmento del vuelo que empieza en un
aeropuerto y termina en otro. Este se encarga de conectar dos puntos de parada de
dentro de un vuelo, ejemplo: una etapa de vuelo abarca el viaje desde que el avion
departe hasta que aterriza [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

1.3.5 Camino (Path)

Es una secuencia de una o mas etapas de vuelo entre un origen y destino especificos,
empezando cuando el avion sale del aeropuerto [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

1.3.6 Vuelo directo (Through-fligth)

Se denomina vuelo directo al conjunto de dos 0 mas etapas de vuelo que son atendidas
por la misma aeronave. Este tipo de vuelos son atractivos debido a que el pasajero no
debe moverse del avion aunque este haga paradas intermedias [SHERALI, BISH, ZHU,
2006].

1.3.7 Tiempo de turno (turn time)

Es el tiempo minimo que requiere una aeronave entre su aterrizaje y su siguiente
despegue. Este incluye el tiempo necesario para algunas inspecciones, preparacion de
la aeronave para su siguiente vuelo y su desplazamiento a la pista. El tiempo de turno
promedio para vuelos domésticos es de 30 a 40 minutos [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

1.3.8 Asignacion de flotas en aerolineas (airline fleet assigment problem)

Es un proceso durante el cual se asignan aeronaves a vuelos ya programados,
minimizando el costo operativo de cada asignacion y maximizando la ganancia obtenida
por numero de pasajeros atendidos en el vuelo. En las aerolineas se resuelve mediante
la formulacién de un problema de programacion entera mixta basado en la red de vuelos
de la aerolinea.

Las principales restricciones que posee este problema son:

e Restriccion de cobertura: Cada etapa de vuelo debe tener asignado un tipo de
flota.
Restriccion de balance: Se debe mantener la conservacion de flujo.

e Disponibilidad de aeronaves: No se deben asignar mas aeronaves que las que
se tienen disponibles.

A continuacion se describiran dos de los principales modelamientos para el problema
[SHERALI, BISH, ZHU, 2006]:
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¢ Modelo 1: Usar los arcos como representacion de conexiones

Este modelo es denominado estructura de redes de conexion; en esta red, los nodos
representan puntos de tiempo cuando los vuelos arriban o departen. Ademas existen
dos nodos imaginarios llamados fuente maestro (master source) y sumidero maestro
(master sink) que simulan el principio del dia y el fin de este respectivamente. En
este modelo hay tres tipos de arcos que representan los diferentes tipos de conexion:

e Arcos de conexion de vuelo: Enlazan los nodos de partida con los nodos de
llegada.

e Arcos de finalizacion: Enlazan los nodos de llegada con el nodo de sumidero
maestro representando que la aeronave se mantiene en la Ultima estacion
por el resto del dia

e Arcos de iniciacion: Enlazan el nodo fuente maestro con los nodos de partida
representando que las aeronaves estan presentes en la estacion al inicio del
dia.

Cada una de las conexiones debe ser posible respetando los tiempos de llegada y

de partida por lo que se requiere tomar en cuenta el tiempo de turno entre la llegada
del avién y su siguiente partida.

A continuacioén (imagen 4) se muestra un ejemplo de la representacion de los vuelos
en una estructura de redes de conexion:

AAAAAAA » Flight
—— Flight connection arc

Originating/Terminating
connection arc

Xof

v

Imagen 4: Representacion en forma de estructura de redes de conexidn. Imagen recuperada
de [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

Los arcos del 1 al 6 representan los vuelos, pero no son incluidos en las variables
de decision; las cuales son las variables binarias de conexion x;;r que indican si el
tipo de flota f cubrira la conexion i,j, donde x;,r representan conexiones de
finalizacion y x, ;¢ las conexiones de iniciacion.
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El programa matematico basado en las redes de conexion es el siguiente:

Maximizar:
2. 2D vk =e ), ) o 1
ieLu{0} JEL fEF JEL fEF
Formula 1: Férmula de maximizacién de beneficios en el modelo de red de conexion.
Sujeto a:
xl-jf =1 V] €L, 1b
ieLu{0} JEL
xilf— Z xljf=0Vl€L,fEF, Ic
ieLu{0} jeLu{o}
Zxoif—inof=0VSES,f€F, 1d
i€Dg i€Ag
zxoif <A VfEF, le
i€Dg
x binario 1f
Foérmula 2: Limitaciones en el modelo de red de conexién.
Donde:
S Conjunto de las estaciones, indexado por s
F Conjunto de tipos de flota, indexado por f
L Conjunto de etapas de vuelo, indexado por i, j
Dg Conjunto de etapas de partida para la estacion s,s € S
Ag Conjunto de etapas de salida para la estacion s,s € S
o { 1, si la conexion i, j sera cubierta por el tipo de flota f
uf 0, en caso contrario
Djf Beneficio obtenido de usar el tipo de flota fal vuelo con nodo de
partida j . Es una combinacién de ganancia, utilizacion de aeronave,
etc.
c Es el costo de asignar cualquier tipo de flota a un vuelo

En este modelo la restriccion de cobertura (1b) requiere que cada vuelo esté
precedido por una llegada o un arco de iniciacion cubierto por un tipo de flota. En el
caso que no sea requerido que todos los vuelos sean atendidos se puede usar
Yiervfoy XjeL Xijf <1 Vj € L en vez de (1b). La restriccion de balance (1c) segura
el balance del flujo en cada etapa de vuelo de la red para cada tipo de flota. La
restriccion de balance de planeamiento (1d) asegura que el mismo numero de
aeronaves de cada tipo esté presente en cada estacién cada noche para que la
misma asignacién se pueda repetir diariamente. La restriccion de disponibilidad (1€)
limita el niUmero de aviones usados sea Ay, el cual representa al nimero de aviones
disponibles por cada tipo de flota.

e Modelo 2: Usar los arcos como representacion de una etapa de vuelo
Este modelamiento es conocido como estructura de redes tiempo-espacio, la cual,

a diferencia de las redes de conexion, se centra en representar las etapas de vuelo
y le deja al modelo decidir cuéles son las conexiones, siempre y cuando estas sean
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posibles para las consideraciones de tiempo y espacio. Esto provee de una mayor
libertad para establecer conexiones, mientras que se reducen la cantidad de
variables de decision debido a que el nUmero de etapas de vuelo es mucho menor
gue el numero de conexiones posibles. Sin embargo este modelo no es capaz de
distinguir entre las especificas aeronaves en tierra, lo que limita su aplicacién en el
subsecuente problema de ruteo [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

La representacion por redes tiempo-espacio superpone un conjunto de redes, una
para cada tipo de flota. Esto permite tener tiempos de vuelo y tiempos de turno para
cada tipo de flota. En caso de que estos tiempos para un grupo de tipos de flota no
sea muy diferente, se puede construir una red compuesta. En la red de cada tipo,
cada evento de aterrizaje o partida de un vuelo que ocurre en un tiempo especifico
es representado por un nodo. Con el objetivo de permitir solo conexiones factibles,
el nodo de aterrizaje es puesto en el tiempo que el avidn esta listo para salir, es decir
el tiempo de aterrizaje real mas el tiempo de turno necesario.

Existen tres tipos de arco: arcos de tierra que representan a una aeronave
permaneciendo en una estacion por cierto periodo de tiempo, arcos de vuelo
representando las etapas de vuelo, y arcos de madrugada que conectan los ultimos
eventos del dia con los primeros eventos del dia. A continuacidbn se muestra un
ejemplo de la representacién de los vuelos en una estructura de redes de tiempo-

espacio:
Station A Station B
I ‘.-"-"n -
Stations
9:00am
*  Arcs for Type |
10:00am » Arcs for Type 2
11:002am e, Wrap-around
- "2 arcs for Type |
12:00pm
¥
L
|
1
[}
i
|
v W
Time .

Imagen 5 : Representacion en forma de estructura de redes de tiempo-espacio. Imagen
recuperada de [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].

Las flechas inclinadas representan los arcos de vuelo, las flechas verticales
representan los arcos de tierra y las flechas curvas representan los arcos de
madrugada. En la figura se pueden observar al par de arcos 4; y A, que representan
al vuelo A siendo atendido por los tipos 1 y 2 respectivamente. En este caso, la
aeronave de tipo 2 requiere de un tiempo de turno mas largo, razon por la cual sus
tiempos de llegada ocurren después que los del tipo 1.
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El programa matematico basado en las redes de tiempo-espacio es el siguiente:

Maximizar:
PR :
IeL feF
Férmula 3: Férmula de maximizaciéon de beneficios en el modelo de red de tiempao-espacio
Sujeto a:
fol:]- VIEL, 2b
fEF
Z Xfost T Vrst—t — Z Xrsar — Ypseer = 0 V{fst} €N, 2c
0€S deS
Z xfl + nyStntl < Af Vf € F, 2d
leo(f) SES
x binario 2e
Donde:

Formula 4: Limitaciones en el modelo de red tiempo-espacio.

Donde:
Conjunto de las estaciones, indexado por 0,s 6 d
Conjunto de tipos de flota, indexado por f
Conjunto de etapas de vuelo, indexado por [ 6 {odt}, donde o,d €Sy
t denota el tiempo en el cual la aeronave parte de o 6 esta listo para
su siguiente salida en d.
N Conjunto de nodos en una red, indexados por {fst} donde f € F,s € S
y t denota el tiempo del evento
o(f) Conjunto de arcos para el tipo de flota fque cruzan la linea de tiempo
de conteo de aviones, f € F
Af Numero de aeronaves disponibles por tipo de flota f, f € F
{ 1, si el tipo de flota f cubre la etapade vuelo [, f € F,l € L
0, en caso contrario
Vestt! Flujo de la aeronave en el arco de tierra que va del nodo {fst} € N
hacia el nodo{fst’'} € N en la estacién s € S en la red del tipo de flota
f, para f€F, donde t' >t en general y t' <t para arcos de
madrugada.
t,tt El tiempo precediendo y sucediendo t, respectivamente, en la linea de
tiempo.
Las ecuaciones (2b), (2¢) y (2d) corresponden a las restricciones de cobertura, de
balance y de disponibilidad de aeronaves respectivamente [SHERALI, BISH, ZHU,
2006].

=~

xﬂ

Una de las mayores preocupaciones en la formulacion de modelos de asignacion de
flota es mantener el seguimiento constante de las flotas en diferentes aeropuertos en
cualquier punto dado del tiempo, por eso Massoud Bazargan describe un método de red
de espacio temporal para formular el problema [apud CORTES, 2013].
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1.4 Conceptos relacionados ala solucion
1.4.1 Problema NP

Un problema NP es una clase de problema de decisién que puede ser resuelto por una
maquina de Touring No Deterministicas en Tiempo Polinbmico, es por eso que se les
denomina Non-Deterministic Polynomial Time [COOK, 1971]. Estos problemas son
clasificados como intratables, lo que significa que si se encuentra una solucion a este,
la solucién obtenida no es la mas éptima. Entre los problemas que pertenecen a esta

clase estan:
Scheduling
e Agente viajero
Timetabling

1.4.2 Algoritmos Heuristicos

Los algoritmos heuristicos son aquellos que encuentran soluciones “suficientemente
buenas” a un problema sin importar si estas son correctas u 6ptimas. Los métodos
heuristicos le dan mas importancia a la rapidez y eficiencia de tiempo que a la precision
y la calidad [BROWNLEE, 2011].

Existen ciertas caracteristicas que se deben considerar para decidir la aplicacion de un
método heuristico en la resolucion de un problema [MOSCATO, 1996]:

e El problema no requiere una solucién exacta.

¢ No existe un método exacto de resolucion o de existir, requiere mucho tiempo y
poder de procesamiento.

e Los datos son poco fiables o poco variados.
e Existen limitaciones de tiempo y poder de procesamiento.

e Es un paso intermedio en la aplicacion de otro tipo de algoritmos.
1.4.3 Algoritmos Meta-heuristicos

Un algoritmo meta-heuristico es un proceso de generacion iterativa que guia a una
heuristica subordinada combinando inteligentemente diferentes conceptos para explorar
y explotar los espacios de busqueda usando estrategias de aprendizaje en la estructura
de informacion con el objetivo de encontrar soluciones casi 6ptimas [OSMAN, KELLY,
1996].

Las principales propiedades que caracterizan a los algoritmos meta-heuristicos son
[BLUM, ROLI, 2003]:

e Los algoritmos meta-heuristicos son estrategias que guian el proceso de
busqueda.

e Su objetivo es explorar eficientemente el espacio de bdsqueda para encontrar
soluciones casi 6ptimas

e Las técnicas que constituyen a los algoritmos meta-heuristicos van desde una
simple busqueda local hasta complejos procesos de aprendizaje.
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Los algoritmos meta-heuristicos son aproximados y no deterministicos.

e Pueden incorporar mecanismos que permiten evitar que las soluciones se
encuentren atrapadas en areas confinadas del espacio de busqueda.

e Los conceptos basicos de los algoritmos meta-heuristicos permiten que sean
descritos en un nivel abstracto.

e Las meta-heuristicas no son especificas para un problema.

1.4.4 Algoritmos GRASP

El algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure) fue
desarrollada por T. Feo y M. Resende a finales de los afios 80. Este algoritmo consiste
de un proceso iterativo, donde cada iteracion consta de dos fases, una fase de
construccion y una fase de busqueda local. En la fase de construccion se construye una
posible solucién, elemento por elemento, en donde la decisién de cual agregar a la
solucion es determinada por el ordenamiento de una lista de candidatos respecto a una
funcion codiciosa (greedy function), la cual mide el beneficio de seleccionar cada uno.
En la fase de busqueda local se hace uso de un algoritmo que trabaja de forma iterativa
reemplazando la solucién creada por una mejor en su vecindad. Al final de todo proceso
la mejor solucién es la que se presenta como el resultado [FEO, RESENDE, 1995].

Este algoritmo ha tenido aplicaciones en varias areas como [RESENDE, RIBEIRO,

2010]:
e Ruteo
e Lobgica
o Cobertura y segmentacion
e Optimizacion en grafos
e Asignacion
e Telecomunicaciones
e Biologia
e Dibujado de grafos y mapas

Aqui se presenta la estructura del algoritmo GRASP [TUPIA, 2009]:

Procedimiento GRASP (Instancia del Problema)
1. Leer (Instancia)
2. Mientras < no se cumpla condicion de parada > hacer
2.1.1 Procedimiento Construccién (Sy)
2.1.2 Procedimiento Mejorar (Sk)
Fin Mientras
3. Retornar (Mejor Si)
Fin GRASP

Imagen 6: Seudocddigo general del algoritmo GRASP. Imagen recuperada de [TUPIA, 2009].
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Y la estructura de la fase de construccion del algoritmo GRASP:

Procedimiento GRASP Construccién (N, c, E, F, S, a)
Inicializar c, E, a
S=0
N=E
1. Mientras <no se cumpla condicién de parada> hacer
Inicio
1.1RCL=0O
1.2 B = Mejor {c(x): x € N}
1.37=Peor{c(x): xe N}
1.4RCL={V xe N: Bsc(x)< B + a(1- B)}
1.5 a = Aleatorio(RCL)
16SiSu{ale F— Su{a}
1.7N=N-{a}
1.8 Adaptar ¢
Fin Mientras
Fin GRASP Construccién

Imagen 7: Seudocédigo general del proceso de construcciéon del algoritmo GRASP. Imagen
recuperada de [TUPIA, 2009].

1.4.5 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos fueron inventados por Jhon Holland en 1960 y desarrollados
por Holland, sus estudiantes y sus colegas en la universidad de Michigan. Holland
presento a los algoritmos genéticos (AG) como una abstraccién de la evolucion biolégica
dando un marco de trabajo te6rico para adaptaciones del AG [MITCHEL, 1999].

El AG consiste en pasar de una poblacién de cromosomas, los cuales representan
posibles soluciones, a una nueva poblacion usando algun método de seleccion natural,
como selecciéon del mas apto, junto con los operadores genéticos de cruce, mutacion e
inversion.

Se pueden sefialar tres ventajas importantes de los AG:

¢ No poseen demasiados requerimientos matematicos sobre la optimizacion de
problemas. Esto se debe a su naturaleza evolutiva, el AG buscara soluciones sin
importar el funcionamiento interno del problema.

e Los operadores de evolucion hacen al AG efectivo en realizar blsqueda global.
Los métodos tradicionales requieren que el problema posea cierta convexidad
para garantizar que cualquier maximo local es un maximo global.

e EI AG provee de gran flexibilidad para trabajar en conjunto con heuristicas
dependientes para hacer una implementacion eficiente para problemas
especificos.

Se pueden definir los siguientes conceptos para los GA:

e Gen: es la minima unidad de representar la instancia de un estado o “alelo”
(ceros o0 unos).

e Cromosoma: Conjunto de elementos del problema, genes, que representan una
solucion al mismo. También se le denomina individuo.
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Paoblacion Inicial: Es una poblacion de individuos con la cual comenzard la
ejecucion el AG. Esta compuesta de individuos, donde cada uno es una cadena
binaria de caracteres con una longitud exacta.

Evaluacién: En cada generacién del AG, cada individuo de la poblacién es
evaluado contra un ambiente desconocido. El valor de aptitud estd asociado con
la de la funcion objetivo.

Operadores Genéticos: Son mecanismos para relacionar a los cromosomas
“padres” y generar cromosomas hijos en una nueva generacion. Los operadores
mas conocidos son: cruce (crossover), mutacion (mutation) e inversion
(inversion).

Aberracion: Es una solucién invélida al problema. Es decir que no cumple con
los requerimientos o restricciones propias del problema.

Funcién Fitness: Es una funcién aplicada a un cromosoma que permite evaluar
la calidad de la solucién.

Con el paso del tiempo se han desarrollado variaciones de los AG. Entre los mas
destacados se encuentran [GUO, WANG, HAN 2010]:

Algoritmo Genético Hibrido (AGH): La optimizacién de los algoritmos AG
tradicionales tienen defectos inherentes. La mayoria de los métodos de
optimizacion tradicionales, aplicado al disefio de ingenieria, requiere un mejor
conjunto de valores iniciales para las variables de disefio y, luego converger
rapidamente para generar buenos resultados. Sin embargo, la mayoria de los
algoritmos enfrentan las mismas dificultades, como un proceso de pruebay error
en la bausqueda de un mejor conjunto de variables iniciales de disefio o una lenta
convergencia. El conjunto de variables iniciales de disefio es determinada por la
intuicion de la ingenieria en general y los diferentes conjuntos de variables de
disefio iniciales daran, en general, diferentes resultados 6ptimos. Por lo tanto, la
forma de seleccionar los mejores valores iniciales de las variables de disefio es
un paso critico para los métodos tradicionales

Algoritmo Genético de Intervalo (AGI): Los algoritmos de optimizacion han
sido desarrollados en la ingenieria por un largo tiempo, sin embargo, la mayoria
de estos tratan los métodos derivados del disefio variables para un desempefo
Optimo. Sin embargo, no suele ser facil fabricar variables de disefio exactas en
ingenieria, debido a imprecisiones de medicién o errores en el proceso de
fabricacion mismo. Ademas, este proceso de fabricacion es a menudo muy
costoso. La optimizacion del intervalo es uno de los algoritmos que puede
superar estas dificultades. En la optimizacion tradicional de intervalo, el analisis
del intervalo es presentado en el proceso de optimizacién de intervalo. El
proposito del andlisis del intervalo es proporcionar limites superior e inferior del
efecto de todos estos errores en una cantidad calculada.

Algoritmo Genético Hibrido de Intervalo (AGHI): Con el avance de la
capacidad computacional, el analisis de intervalos y la optimizacion de intervalos
son respetados y aplicados en la mayoria de ambientes en los ultimos afios,
como la matematica, bioquimica, ingenieria y otros. En la ingenieria la
optimizacion de intervalos ha sido aplicada extensivamente en el disefio de
estructuras. Aun cuando la optimizacion de intervalos ha sido aplicada en la
ingenieria por mucho tiempo, el analisis de intervalos y el calculo matematico
siguen siendo indispensables.
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La forma basica del algoritmo genetico es el siguiente [TUPIA, 2009]:

Inicio Algoritmo Genético

1. Generar Poblacion Inicial Po.

2. P_Anterior = Poblacién Inicial.

3. Mientras <no se cumpla condicién de parada> hacer
Inicio
3.1 Aplicar Operador Casamiento (tasa, P_Anterior, P_Nueva).
3.2 Aplicar Operador Mutacién (tasa, P_Anterior, P_Nueva).
3.3 Aplicar Operador Inversion (tasa, P_Anterior, P_Nueva).
3.4 Eliminar Aberraciones (P_Anterior, P_Nueva).
3.5 Aplicar Mecanismo Seleccion Aleatoria (P_Nueva, f_fitness).
3.6 Medir Convergencia (P_Nueva, mejor_individuo).
3.7 P_Anterior = P_Nueva.
3.8 P_Nueva = ¢.

Fin Mientras 3.

Fin Algoritmo Genético.

Imagen 8: Seudocddigo general del algoritmo genético. Imagen recuperada de [TUPIA, 2009].
1.5 Marco regulatorio / legal

El Perd como cualquier otro pais posee un conjunto de normas llamadas Regulaciones
Aeronauticas del Perd (RAP). En estas se indican los requerimientos minimos
necesarios para que se le otorgue a la aeronave el permiso de levantar vuelo. Entre las
normas hay dos que pueden incurrir en la solucion de la problematica:

e La extension 43 de la RAP indica que las aeronaves deben pasar por una
revision antes de cada vuelo, ademas cada cierto espacio de tiempo se debe
realizar un mantenimiento exhaustivo a todos los componentes de la aeronave,
especialmente a los vitales, como los rotores [MTC, 2013].

El factor antes mencionado implica que se debe dedicar una cierta cantidad de tiempo
entre los vuelos para hacer las verificaciones pertinentes. Ademas segun la Ley N°
27261 (Ley de Aeronautica Civil del Peru) los explotadores de un aerddromo son los
responsables de mantener sus aeronaves en condiciones optimas [MTC, 2000].

En conclusion, se debera tomar en cuenta el espacio de tiempo requerido entre vuelos
para cumplir con la regulacion en la solucion a la problematica.

1.6 Conclusién

La gama de conceptos necesarios para la correcta comprension del problema de
asignacion de flotas en aerolineas es amplia. Se requiere conocer desde las ventajas y
desventajas de los posibles modelos y algoritmos aplicables para generar una solucién
hasta las caracteristicas importantes de los principales actores, que son los aviones y
los vuelos. Por ultimo, también se debe tener en cuenta el ambito regulatorio, que varia
de pais en pais, donde se asignan responsabilidades a las aerolineas y se exige que
determinadas condiciones se cumplan antes de realizar un vuelo. Todos estos factores
influyen en la complejidad que posee el problema y permiten una mejor decision en la
eleccion de un algoritmo para su solucion.
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2 Estado del arte
2.1 Introduccidén

La revisidn de la literatura para el problema de asignacién de flotas en aerolineas es
necesaria para conocer las diversas formas de solucion que se han desarrollado y que
se usan en la actualidad.

2.2 Objetivos de larevision del estado del arte

El objetivo principal de esta revision es conocer las distintas soluciones que se han
realizado o planteado hasta el momento para el problema u otros afines a este. Algunas
soluciones son exactas mientras que otras son aproximadas, se desea evaluar sus
ventajas y desventajas, asi como detectar areas no resueltas del problema.

2.3 Método usado en larevision del estado del arte

El estado del arte se realiz6 en base a una revision sistematica. Esta eleccién se debe
a la ventaja que ofrece la misma para minimizar la parcialidad de la investigacién
mediante una busqueda bibliografica exhaustiva.

En primer lugar, se planteé una pregunta de investigacion: ¢, Cuales son las iniciativas
para resolver el problema de asignacién de flotas en aerolineas comerciales y que al
mismo tiempo presentan un caso de estudio real? En base a esta pregunta, se elabor6
una lista de términos usados para resolver la pregunta de investigacion. La lista de
términos esta conformada por los siguientes elementos:

Aircraft scheduling
Airline fleet scheduling
Algoritmo

Software
Meta-heuristica

En segundo lugar, se realiz6 busqueda en base a cadenas elaboradas a partir de la
combinacion de los elementos de la lista de términos. En la presente revision, las
cadenas de busqueda fueron usadas en librerias digitales como Scopus, IEEE,
Proquest, EBSCOT vy Springer; también se buscé en Google Scholar.

Una vez recabada una gran cantidad de estudios primarios, se realiz6 un proceso de
filtracion, en el cual se analizé el titulo y el “abstract” del articulo para saber si este
aportaba algun conocimiento sobre el tema. Los objetivos principales de estos articulos
debian proponer una solucion al problema de asignacion de flotas en aerolineas o
presentar un resumen del estado del problema en la actualidad.

2.4 Formas aproximadas de resolver el problema

2.4.1 Asignaciones periddicas de flotas con ventanas de tiempo, limitaciones de
espacio y utilidades tiempo dependiente

La técnica de ramificacion y poda (branch and bound) se suele interpretar como un arbol
de soluciones, donde cada rama nos lleva a una posible solucion posterior a la actual.
La caracteristica de esta técnica es que el algoritmo se encarga de detectar en qué
ramificacion las soluciones dadas ya no estan siendo 6ptimas, para "podar" esa rama
del arbol y no continuar malgastando recursos y procesos en casos que se alejan de la
solucion optima [CORTES, 2013].
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Se utilizd6 una mejora del algoritmo de ramificacion y poda que aumente el beneficio
obtenido de la asignacion. Esto se logré agregando variables para ventanas de tiempo,
restricciones de espacio y ganancias dependientes del tiempo. Se realiz6 una
experimentacién numeérica que uso tres conjuntos de datos.

[Data sct Alrports Flights Adrcrafit Aurcraft types Spacing constraints Ovwerlapping flights

I 45 283 93 13 192 30
11 62 411 114 13 307 32
11 47 412 a0 7 345 ]

Imagen 9: Estadistica de los datos de prueba. Imagen recuperada de [BELANGER et all, 2006].

Comparado con versiones tradicionales del algoritmo, la nueva solucion logré obtener
un mejor resultado y en un tiempo mas corto, hasta una hora y media. Pero se not6 que
la solucion del problema central acaparaba cerca del 95% de poder de procesamientos
del CPU y este seria el siguiente problema a resolver. En general esta nueva aplicacion
permitié reducir el nimero de aviones requeridos en varias ocasiones, donde, en la
mayoria de los casos, se aumentaron los beneficios econdémicos. Ademas la
incorporacion de variables penalizadoras a las variables de la red de flujo permitié un
adecuado control de las restricciones de espacio [BELANGER et all, 2006].

2.4.2 Aplicacion de un algoritmo recocido simulado al problema de asignacién
de flotas en aerolineas

El algoritmo de recocido simulado (simulated annealing) es una de las meta-heuristicas
mas antiguas. Este algoritmo simula el proceso de recocido del metal y el cristal. Para
evitar quedar atrapado en un 6ptimo local, el algoritmo permite elegir una solucién peor
gue la solucién actual. En cada iteracion se elige a partir de la solucién actual s una
solucion s’ del vecindario N(s). Si s’ es mejor que s, se sustituye s por s’como la solucién
actual. Sila solucién s’ es peor, entonces es aceptada con una determinada probabilidad
gue depende de la temperatura actual T y de la variacién de la funcion de ajuste
[CORTES, 2013]. Con esto intenta lograr que la solucién actual converja a la solucion
Optima.

Para asegurar una convergencia estable, el algoritmo recocido simulado debe elegir
una temperatura t, la cual debe garantizar la misma probabilidad en cada estado dentro
de la distribucién de equilibrio. Entonces, se necesita determinar el valor de evaluacion
de los limites inferior y superior. En el peor de los casos el beneficio sera 0 y en caso
contrario sera el maximo posible. Para demostrar la factibilidad de este método, se hizo
una simulacion en el aeropuerto de Haikou, en cual existian 130 vuelos diarios, 7 tipos
de aeronaves y 22 aeronaves operando. El resultado de 10 simulaciones, que
demoraron en promedio 04.18 segundos, indica que el método propuesto es eficiente y
estable [WANG, SUN, 2010].

+*+— 42 flight pairings. T airplane

1o t¥pers. LB airerafts |

®— 00 flzight priring=, S sirplans=

trp=a, 2d mizcrafia

PO Oy J0000 OO0 000 Sl Sl SO0
s e H T s T L]
Imagen 10: Influencia del nimero de iteraciones en el algoritmo. Imagen recuperada de [WANG,
SUN, 2010].
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2.5 Productos comerciales pararesolver el problema

2.5.1 Awery Aircraft Management

Es un médulo perteneciente al ERP ofrecido por la empresa Awery Aviation Solutions y
esta disefiado para controlar y gestionar la flota, seguir los detalles del vuelo, organizar
una correcta planificacion de aviones que maximice su utilizacion [AWERY, 2014].

Entre sus principales caracteristicas tenemos:

e Base de datos de aeronaves y tipos de aeronaves con todos los detalles,
especificaciones, galeria de fotos y ratios.

e Gestion de aeronaves (arrendadas o propias), su documentacion e itinerario de
mantenimiento.

e Generacion de reportes personalizables.

¢ Documentos de control de la aeronave y del operador, con alertas de expiracion y
notificaciones.

12/10/2013 13/10/2013 14/10/2
@ 6 8 100 12 14 16 18 20 22 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 O 2 4 6 8 10

“Wilos W Slros R <o "B
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OAKEL X B DALEAAMU B OMOBOAKE  OAKEWICS  VICROAXBAKBOAERKNOMOE CMUBLALRNIG A TRANB UL UAY. B
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Imagen 11: Interfaz de planificacion de Awey Aircraft Management. Imagen recuperada de [AWERY,

2014]

En la imagen superior se puede observar el itinerario de varias aeronaves. Cada bloque
lleva la hora de inicio y fin, asi como el codigo del aeropuerto de salida y del aeropuerto
de llegada.

25.2 ARMS V2 - Aviation Resource Management System

Es un sistema de informacion ofertado por Sheorey Digital. Es una combinacién de un
sistema de planeamiento de recursos empresariales (ERP), un sistema de soporte a
decisiones (DSS), solucién a la automatizacion del flujo de trabajo (WFA), sistema de
informacion de gestion ejecutiva (EMIS) y un sistema de manejo de la documentacion
(IDMS) [SHEOREY DIGITAL, 2014].
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Entre los sub-sistemas que posee el programa, el sub-sistema de planeamiento y
despacho de vuelos (FPDS) provee de todas las funcionalidades para un centralizado y
remoto despacho de vuelos. Entre sus médulos se tiene [SHEOREY DIGITAL, 2014]:

Mdédulo de planeamiento de vuelos computarizado
Maodulo de carga u recorte

Documentacion de pre-vuelo

Médulo de auto-capacitacién de la tripulacion
Bases de datos FPDS

ARMS® V2: FPDS
FLIGHT PLANNING & DISPATCH SUB-SYSTEM | LOAD & TRIM MODULE

ARMS® FDMA
FLIGHT DATA
MONITORING &
ANALYSIS SUITE

ARMS® EMSS

ENGINEERING &

MAINTENANCE
SUB.SYSTEM

wooa 4

ARMS® CPSS
COMMERCIAL PLANNING
SUB-SYSTEM

ARMS® FOSS
FLIGHT OPERATIONS
SUB-SYSTEM

ARMS® CMSS
CREW MANAGEMENT
SUB-SYSTEM

i MODU!
ARMS® ON THE TAB f =
(EFB/ ETL) ’ .y mmﬁ?ﬂ
) Analysis & Monitoring

Imagen 12: Esquema de las funcionalidad del médulo FPDS. Imagen recuperada de [SHEOREY
DIGITAL, 2014].

2.6 Conclusiones sobre el estado del arte

El contexto actual de las aerolineas en muchos paises ha vuelto necesario que estas
comiencen a invertir en el desarrollo de algoritmos heuristicos o meta-heuristicos para
la solucién del problema de asignacion de flotas. Esto se debe mayormente a la
creciente complejidad del problema por el aumento de vuelos, aviones y la necesidad
critica de reducir el costo de la asignacion y maximizar los posibles beneficios. Ante esta
situacion las soluciones por programacion lineal o algoritmos exactos estan dejando de
ser usadas por su ineficiencia.

Ademas, las aerolineas tiene a su disposicion paquetes de software que les brindan
solucién no solo a este proceso, sino que poseen modulos enfocados a las areas de la
empresa. Pero a veces la adquisicion de estos paquetes de software puede resultar muy
costosa para aerolineas pequefias o se requiere un largo proceso de configuracion para
gue el sistema se adapte a las necesidades de la empresa. Estas razones justifican que
ciertas aerolineas se decidan por usar un algoritmo disefiado y optimizado para entregar
soluciones que se adecuen a los requerimientos su negocio.
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CAPITULO 3: GENERACION DE LA POBLACION INICIAL
1 Estructuras de Datos

A continuacion se presentaran las principales estructuras de datos a utilizar para el
desarrollo del algoritmo que busca resolver la asignacion de flotas en aerolineas. La
complejidad del problema recae en mantener el principio de conservacion de flujo y
maximizar el beneficio obtenido, en conjunto, por las asignaciones por lo que las
estructuras a utilizar facilitaran estas tareas.

Entre las estructuras de datos que se van a presentar podemos distinguir dos grupos, el
primero hace referencia a la principal estructura y la base de todo algoritmo genético, el
cromosoma. Por otro lado encontramos las demdas estructuras, conocidas como
auxiliares, las cuales permitirAn soportar las operaciones y calculos que se tendran que
hacer sobre la estructura principal, asi como simular un ambito donde se pueda probar
el algoritmo.

Es necesario destacar que estas son las estructuras principales para el desarrollo de
ambos algoritmos, GRASP y genético. Sin embargo, dentro de cada algoritmo existen
estructuras adicionales las que seran presentadas con su seudocodigo.

1.1 Cromosoma
1.1.1 Definicién de la Estructura

Como se ha explicado en capitulos anteriores, un individuo representa una posible
solucién al problema planteado. Este individuo a su vez esta conformado por unidades
mas pequefias conocidas como genes.

Para el problema planteado se optdé por usar la siguiente estructura: cada gen
representa el par “etapa de vuelo - tipo de flota”, donde la etapa vuelo contendra la
distancia recorrida en el mismo, el aeropuerto de inicio con su respectiva hora de salida,
la estacion de llegada con su hora de arribo y el niumero de vuelo; el tipo de flota
contendra el cédigo del tipo de flota, el nombre del tipo de flota, la cantidad de asientos
disponibles, la velocidad de crucero y el consumo de combustible por hora de viaje.
(Imagen 13).

Cddigo: AP 1145

'
1
1
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
'
T
'
1
1

Salida: Estacion A — 09:00 |: i
Llegada: Estacién B — 10:00 1 : l1|a \\ || Nombre: Aitbus A319-100
| i . E Asientos: 144
i } 4 |—H  Velocidad: 850Km/h
i : i | Consumo: 2500 L/h
Cédigo: AP 1150 | : ! ;
Salida: Estacion A — 04:00 | E 5
Llegada: Estacion B - 05:00 7 2 ] 21b | Nombre: Airbus A320-200
i ; 5 b E Asientos: 174
i 5 E 1 Velocidad: 928Km/h
Codigo: AP 1155 i i : i[  Consumo: 2500 L/h
Salida: Estacion B —11:45 | | : ! ;
Llegada: Estacién A — 12:45| ! 3 | 3| b ;
Cédigo del Gen Codigo del tipo  Detalles basicos del
Detalle del vuelo vuelo de flota tipo de flota

Imagen 13: Ejemplo de la formacién de un gen. Imagen de autoria propia.
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Como se muestra en la imagen 13 el gen contendra los codigos de la etapa de vuelo y
del tipo de flota, por ende un cromosoma se vera de la siguiente manera:

Cédigos de tipos de flota: a b a b a
Cromosoma: | 1 | 0 | 0 | 1] 0] 1|

~— ~— ~

Cadigo de vuelo: 1 2 3

Imagen 14: Ejemplo de cromosoma. Imagen de autoria propia.

La imagen 14 muestra un conjunto de genes que conforman un cromosoma. En este
caso cada gen ocupa dos bits, debido a que el ejemplo presentado toma en cuenta la
existencia de solo dos tipos de aviones, pero el tamafio del gen estara determinado por
la cantidad de tipo de aviones que se consideraran en el problema, por ejemplo si se
han de considerar 5 tipos de aviones cada gen tendra un tamafio de 5 bits. Este
cromosoma representa las asignaciones “etapa de vuelo — tipo de flota” para la lista de
vuelos que se ingresa como dato de entrada. Por ejemplo, para el vuelo 2 se debera
observar el segundo par de bits, en el cual se observa que este par el segundo bit es el
que tiene valor “1”, lo que idica que a este vuelo se le ha asignado el tipo de avion con
codigo b. A nivel de estructuras de datos, este cromosoma sera representado a travéz
de una lista de bits. A continuacion un ejemplo mas complejo de un cromosoma.

abcdeabcde abcdeabcde abcdeabcde
[ 1[ o[ o[ o[ o[ o[ o o 1 o[ 0 1] 0] 0] 0] 1] 0] 0] 0] 0] 0] 0] O] O] 1] O] O O] 1] O]
1 g 3 4 5 6
abcdeabcdeabcdeabcdeabcdeabecde
[0[1]0]o]ofofo]1[ofof0[1][0[0[0]1]0]0]0[0O]O[O[O[O[1][0[0[0]1]O]
7 8 5 10 n 2

Imagen 15: Ejemplo de cromosoma. Imagen de autoria propia.

En la imagen 15 se muestra un cromosoma para doce vuelos tomando en cuenta cinco
tipo de aviones, en este caso cada gen ocupa cinco bits, donde el bit que esta en “1”
indica que tipo de avion ha sido asignado al vuelo. En este ejemplo tenemos que al vuelo
1 se le ha asignado el tipo de avion a, mientras que al vuelo 2 se le asigno el tipo de
avion d.

Para comprender como funciona la estructura cromosomatica mencionada en el ejemplo
anterior, se procedera a contextualizar el cromosoma presentado en el ejemplo anterior.
Se deben asignar tipos de flota a cada uno de los vuelos de la aerolinea, para ello se
debe calcular cual es el consumo de combustible de cada modelo de aeronave para
cada vuelo. Luego se procede a calcular la posible ganancia en la asignacion de un
modelo especifico de aeronave a cada vuelo multiplicando los asientos del avion por un
factor de demanda asignado a cada vuelo. Finalmente se divide la posible ganancia
entre el consumo de combustible y se selecciona al tipo de flota que posea el mayor
namero resultante de la division. Esta seleccion debe estar restringida por los factores
limitantes mencionandos en capitulos anteriores.

Durante la creacion del cromosoma se agruparan los vuelos que sean atendidos por la
misma aeronaves. Por cada avion se registrara una “ruta de vuelo”, la cual sera
representada por una lista de los codigos de los vuelos que son atendidos por la
aeronave, ordenados cronologicamente tomando en cuenta la hora de salida de cada
vuelo. El orden de los genes en el cromosoma estara dado por la aeronave que atiende
al vuelo repesentado en el gen y luego por la hora de salida del vuelo. Esta agrupacion
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facilitara la deteccion de abominaciones durante los procesos de casamiento y mutacion
usados en el algoritmo genético.

1.1.2 Representacion
El cromosoma, que lo llamaremos individuo, seré representado de la siguiente manera.
Lista<Gen> individuo

Donde individuo hace referencia a una lista de objetos del tipo Gen que conforman el
cromosoma y que a nivel de codigo también tendr4 ese mismo nombre. La lista de
objetos tipo Gen tendra como tamafo el nimero de vuelos a los cuales se les asignara
un tipo de avion y cada gen contendra un cddigo de vuelo y un codigo de tipo de flota.

1.2 Listade vuelos
1.2.1 Definicién de la Estructura

Esta estructura de datos auxiliar permitira almacenar los detalles de cada vuelo. Para
ello se definira una clase vuelo que guardara todos los detalles Utiles de una etapa de
vuelo, los cuales son:

Caddigo de vuelo
Aeropuerto de partida
Hora de partida
Aeropuerto de llegada
Hora de llegada
Distancia del vuelo
Factor demanda

Este Gltimo detalle es un valor numérico que representa si el vuelo es de alta, mediana
0 baja demanda y nos permitira priorizar la atencién de vuelos mas rentables. Los demas
datos serviran para restringir la eleccion del tipo de flota de acuerdo a la disponibilidad
del mismo a la hora de salida en el aeropuerto de partida y el consumo de combustible
dependiendo de la distancia a recorrer.

1.2.2 Representacion

Para la representacion de esta estructura se utilizara la siguiente clase, que sera cada
elemento de la lista.

Clase vuelo {
codVuelo
hPartida
hLlegada
aPartida
alLlegada
distancia
factorDemanda

}

La lista de vuelos sera representada de la siguiente manera:
Lista<vuelo> [Vuelos

Donde IVuelos hace referencia a una lista de objetos de tipo vuelo que conforman la ruta
gue representa determinado cromosoma.
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1.3 Listadetipos de flota

1.3.1 Definicion de la Estructura

En esta estructura se guardaran los datos necesarios de los tipos de flota. Para ello se
define una clase tipo de flota denominada tflota la cual contendra los siguientes datos:

Cddigo de tipo de flota

Nombre de tipo de flota

Cantidad de asientos

Consumo de combustible por unidad de distancia
Velocidad de crucero

Numero de aeronaves disponibles

1.3.2 Representacion

Para la representacion de esta estructura se utilizara la siguiente clase, que sera cada
elemento de la lista.

Clase tFlota {
codTFlota
nomTFlota
cantAsientos
consComb
velCrucero
NumDisp

}

La lista de tipos de flota sera representada de la siguiente manera:
Lista<tFlota> ITFlota

Donde ITFlota hace referencia a una lista de objetos de tipo vuelo que conforman la ruta
gue representa determinado cromosoma.

1.4 Rutade vuelo

1.4.1 Definicion de la estructura

En esta estructura se almacenara la secuencia de vuelos que ha de seguir una
aeronave. Su principal uso sera en los operadores de casamiento y mutacion a fin de
evaluar si la ejecucién de operador generara una o mas abominaciones.

1.4.2 Representacion

Clase ruta {
Avion
Lista<codigoVuelos> secuencia

}

Donde “Avion” contendra los datos bésicos de la aeronave, como son su c6digo y su
modelo, y secuencia tendra la lista de los vuelos a atender por la aeronave en orden
cronoldgico.
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1.5 Red tiempo-espacio
1.5.1 Definicién de la Estructura

Esta estructura permitira representar la secuencialidad de los vuelos y controlar la
restriccion de conexion de flujo. Se representara por medio de un grafo dirigido con
capacidades en los arcos. Cada nodo del grafo representard el punto de partida o punto
de llegada de una etapa de vuelo, unidos por arcos con capacidad uno. Cada par de
nodos (partida i, llegada i) unidos por un arco representara una etapa de vuelo. Ademas,
para representar el caracter ciclico de la asignacién, cada nodo que llegue o parta de
un aeropuerto estard unido al siguiente nodo presente en ese mismo aeropuerto, en
orden cronoldgico, por una conexion, la cual tendra una capacidad infinita (imagen 16).

. I
ESTACION A

1S 2L
1L 25
ESTACION B | )
00:00 06:00 12:00

Imagen 16: Ejemplo de unared tiempo-espacio. Imagen de autoria propia.

En la imagen 16 se pueden observar 4 nodos, el par (1S, 1L) simboliza al vuelo con
codigo 1 mientras que el par (2S, 2L) representa al vuelo con codigo 2. La linea punteada
simboliza las horas P.M. mientras que la linea continua lo hace con las horas A.M., de
esta manera se da a conocer el aspecto ciclico de la asignacion. El principal uso de esta
estructura sera para el control de flujo, verificar que si se quiere asignar un tipo de avion
a un vuelo, este debe estar disponible en la estacion de salida. Por ejemplo, si se asume
gue al vuelo 1 se le asigna el tipo de avién a, se necesita que exista al menos un avién
de este tipo disponible a la hora de salida del vuelo en la estacion A. Para que esta
condicién sea cumplida se requerira que exista un avion del tipo a sin asignar o que el
dia anterior haya llegado a la estacién A al menos un avién del tipo a. Siendo la primera
asignacion de la red de tiempo, se asignara un avién del conjunto de aeronaves no
asignadas, es decir de la lista de tipos de flota se sustraera 1 unidad al tipo de avién a.
Luego se procede a hacer una asignacion al vuelo 2, debido a que existe una conexion
entre el nodo 1L y 2S la aeronave del tipo a que llegé del vuelo 1 esta disponible para
atender al vuelo 2, también se puede seleccionar una aeronave no asignada. Teniendo
en cuenta que para que el vuelo 1 se realice debe existir una aeronave del tipo a en la
estacion A, tomando en cuenta también que existe una conexién entre 2L y 1L, lo que
permite que la aeronave que atienda al vuelo 2 pueda luego atender al vuelo 1, se dara
prioridad a la eleccion de este tipo de aeronave. Asumiendo que en la estacion B ya
existe una aeronave del tipo a disponible no es necesario seleccionar un avién no
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asignado, entonces se procede a asignar a la aeronave que llego del vuelo 1 a atender
al vuelo 2. Al final de este vuelo la aeronave se encontrara en la estacion A lista para
atender al vuelo 1 en el siguiente dia.

En la imagen 17 se muestra cdmo quedara la red de tiempo luego de la asignacién
descrita en el parrafo anterior. El tipo de avion a ha sido asignado a los arcos (1S, 1L),
(1L, 1S), (2S, 2L) y (2L, 1S).

ESTACION A

ESTACION B

00:00 06:00 12:00

Imagen 17: Ejemplo de unared tiempo-espacio. Imagen de autoria propia.

1.5.2 Representacion

Para representar esta estructura en codigo se usara la siguiente clase:
Lista< Conexién > redTiempoEspacio

Donde la clase Conexiones es:
Clase Conexion {

EtapaVuelo
Lista<Arco> conexiones

}

Donde EtapaVuelo es el nodo del cual se listaran las conexiones y Lista<Arco> contiene
a los nodos con los cuales se tiene alguna conexion y aviones asignados a este.
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1.6.1 Definicién de la Estructura

El algoritmo genético utiliza varios cromosomas como posibles soluciones para cada
iteracion que da, por ello se maneja un conjunto de cromosomas conocido como
poblacion. Esta poblacion va evolucionando en cada iteracién con el objetivo mejorar
entre cada una de ellas.

La poblacién no es mas que una lista de individuos que se va actualizando segun los
operadores a utilizar durante la ejecucion del algoritmo.

1.6.2 Representacion
A nivel de cédigo la representacién de la poblacion es la siguiente.
Lista<individuo> poblacion

Donde individuo es la estructura de datos definida anteriormente, y poblacién hace
referencia a la poblacion que esta representa.

1.7 Fitness de la Poblacion

1.7.1 Definicién de la Estructura

Para poder determinar qué individuo dentro de la poblacién es el mejor, o tiene un mejor
grado de bondad que otro, debemos evaluar la funcion fithess en cada uno de estos
individuos y almacenarlo en alguna estructura para su posterior uso.

Esta estructura utilizara una lista de nimeros reales que representaran el fithess
obtenido por cada individuo de la poblacién. Esto va a ir variando segun la poblacion va
evolucionando. Su funcién es basicamente poder utilizar el valor del fitness para hacer
la seleccion de individuos que pasaran a la siguiente poblacion.

1.7.2 Representacion

A nivel de codigo la representacion del fithess de cada individuo de la poblacion es la
siguiente.

Lista<numReales> fitPob
Donde numReales hace referencia a un tipo de datos de nimeros reales, ya que el
fitness de cada individuo no necesariamente es un nimero entero. Asimismo fitPob hace
referencia al fitness de la poblacién, almacenando en la misma variable (lista) pero en
elementos distintos el fitness de cada individuo.
1.8 Red tiempo-espacio de la Poblacién
1.8.1 Definicién de la Estructura
Para poder obtener la representacion del individuo cuya poblacion es mejor y mantener

un registro de las soluciones alternas se almacenaran las representaciones en forma de
red tiempo-espacio de la ultima poblacién activa.
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Esta estructura utilizara una lista de redes de tiempo-espacio la cual ira variando segun
evolucione la poblacion.

1.8.2 Representacion

A nivel de cddigo la representacion de la red tiempo-espacio de cada individuo es la
siguiente:

Lista< redTiempoEspacio > redPoblacion

Donde redTiempoEspacio hace referencia a la representacion en red de tiempo-espacio
para un individuo. La clase redPoblacion hace referencia a la red tiempo-espacio de la
poblacion, almacenando en la misma variable, en forma de lista, pero en elementos
distintos la representacion en red tiempo-espacio de cada individuo.

2 Funcion Fitness
2.1 Definicién

En el presente apartado se procedera a presentar la funcion fitness u objetivo que busca
determinar el grado de bondad de una solucién, de manera que se pueda discernir qué
solucion es mejor que otra.

A continuacion se muestra dicha funcién objetivo:

n m
CDP; * CAA;
FO = Max ZZXU == B
i=0 J:O CC * == VC

2.2 Detalle de variable
A continuacion se detallara cada variable de la funcion objetivo.

X;j :Indica si el tipo de avion j ha sido asignado al vuelo i. En caso se haya producido

la asignacion tomara el valor 1, caso contrario tomara el valor O.

CDP; :Es un coeficiente de demanda para el vuelo i y tomara 3 valores distintos: 10 en
caso el vuelo posea una alta demanda, 5 en caso el vuelo tenga una demanda regular
y 2 en caso el vuelo tenga una baja demanda.

CAA; :Eslacantidad de asientos que posee una aeronave del tipo j. Este es un nimero
entero.

CC; : Consumo de combustible por hora de vuelo del avion j.

D; : Distancia entre el punto de origen y el punto de destino del vuelo i.
VC; : Representa la velocidad de crucero de la aeronave j.

La operacion (CDP; * CAA;) representa el ingreso a obtener en caso se asigne el avion

. . .z D; z . .

j al vuelo i. La operacion (E) tendra como resultado el tiempo requerido para atender
J

el vuelo por el avién seleccionado, el cual sera multiplicado CC; con lo cual se obtiene el
gasto de combustible. Se ha hecho uso del coeficiente de demanda de vuelo para
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maximizar la cantidad de pasajeros que pueden ser transportados en vuelos de alta
demanda y se ha seleccionado como gasto principal el consumo de combustible debido
a que este es uno de los principales componentes de los costos operativos de una
aerolinea.

El valor de la variable X;; esta directamente ligado al cromosoma, debido a que en esta
estructura se almacena que tipo de aeronave ha sido asignado a cada vuelo. Entonces
la variable X;; tendra valor 1 si en el gen correspondiente al vuelo i el bit j esta prendido,
caso contrario tendrd valor O.

En el presente caso, la solucion que tenga el mayor valor de la funcion objetivo, sera
mas Optima y por lo tanto més elegible a ser la solucion final. Por esto se buscara
maximizar la funcién obijetivo.
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CAPITULO 4: MODELO COMPUTACIONAL GRASP
1 Algoritmo GRASP

En el presente apartado se presentara el algoritmo GRASP a desarrollar, tanto como
para el input del algoritmo genético como para la comparacién de ambos a través de la
experimentacion numérica. Este algoritmo ha sido seleccionado tomando en cuenta dos
principales razones:

1. El algoritmo ya ha sido adaptado al problema en conjunto con el algoritmo
de recocido simulado. En esta adaptacion el algoritmo GRASP logr6
obtener resultados comparables al del algoritmo de recocido simulado e
incluso los superd en algunos casos [SHERALI, BISH, ZHU, 2006]. Por
esto se puede concluir que el algoritmo es capaz de obtener soluciones
buenas al problema.

2. La complejidad no muy alta en la adaptacién del algoritmo GRASP hace
posible su uso como algoritmo de comparaciéon dentro de los limites de
tiempo del proyecto.

1.1 Variables y estructuras

Antes de mostrar el seudocddigo del algoritmo GRASP se presentaran las variables y
estructuras propias de este algoritmo. Ya que si bien se utilizaran como base las
estructuras presentadas en el capitulo anterior, existen variables que son propias del
este algoritmo y seran presentadas en la tabla a continuacion.

Tabla 3: Variables y estructuras del algoritmo GRASP

Representacién Descripcién
Hace referencia al conjunto de soluciones que va a brindar el
algoritmo GRASP. Al utilizarse como input para el algoritmo

CS - . P )
genético, no solo es necesario obtener una solucion, sino un
conjunto de ellas.

M Esta variable hace referencia a la cantidad de iteraciones

que se ejecutara el algoritmo GRASP.

Almacena una solucién obtenida por el algoritmo. Esta
estructura tomara la forma de un cromosoma, siendo una
S lista de pares “cédigos de vuelo-cédigo de tipo de flota”.
Ademas contendra una lista de rutas de vuelo para que
seran utilizadas en el algoritmo genético.

Representa los tipos de flota que pueden atender un vuelo.
Es una lista conteniendo los posibles candidatos que

CA conformaran el RCL, donde cada tipo de flota aparecera
tantas veces como aeronaves de este queden disponibles.

RCL Es una version restringida de CA utilizando el valor de alfa, el
mejor elemento y el peor.

vV Representa al vuelo al cual se le va a asignar un tipo de flota.

Contiene los datos necesarios del vuelo para obtener el CA.
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Representacion Descripcion
Representa un tipo de flota elegido aleatoriamente del RCL
A para ser asignado a un vuelo y que formara parte de la

solucion de determinada iteracién del algoritmo.

Representa la lista de aviones, disponibles en la estacion de
CAA salida, que ha sido filtrada por las restricciones disponibilidad
respecto al tiempo de salida del vuelo.

LTF Representa la lista de aviones disponibles en la aerolinea.
LTFR Representa la lista de aviones no asignados disponibles.
MXEB Representa el valor maximo de bondad en una lista de

candidatos para ser asignados a un vuelo

Representa el valor minimo de bondad en una lista de

MNB ) ;
candidatos para ser asignados a un vuelo.

Representa la red de tiempo-espacio que ir4 variando entre

RTS cada iteracion.

1.2 Seudocddigo del algoritmo GRASP

Algoritmo_GRASP (LTF, RTS)
Inicio
1. CS « {0}
2. Inicializar(RTS)
3. Mientras (num_iteraciones < MI) hacer
Inicio
3.1. V « obtener _siguiente vuelo (RTS)
3.2. Mientras (solucién <> completa) hacer
Inicio
3.2.1. CA = buscar_candidatos(LTF, RTS,V)
3.2.2. RCL <- generar_RCL(CA alfa)
3.2.3. A <- seleccion_aleatoria(RCL)
3.2.4. S<-SU{A}
3.2.5. S <- actualizar_ruta(A)
Fin
3.3. HallarBondad(S)
3.4. Actualizar_solucion(CS, S)
3.5.
Fin
Fin

Imagen 18: Seudocodigo del algoritmo GRASP. Imagen de autoria propia.
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1.3 Explicacion del algoritmo GRASP
El algoritmo GRASP presenta como parametros las siguientes variables: lista de tipos
de flota (LTF), red de tiempo-espacio (RTS), las cuales ya han sido definidas en el
capitulo anterior.

A continuacién se explicaran una por una las lineas presentadas en el seudocdédigo del
algoritmo GRASP.

Linea 1: Debido a que el algoritmo genético recibe como poblacion inicial el resultado
del algoritmo GRASP, se debe adaptar la estructura obtenida por el GRASP a la
estructura cromosomatica que utiliza el algoritmo genético. Por ello se utiliza un conjunto
de soluciones como resultado, el cual sera guardado en la variable CS, y que luego,
dentro del algoritmo genético, se convertird en cromosomas.

Linea 2: Se inicializa la red tiempo-espacio, asignando un valor vacio a cada arco de la
red, simbolizando que aln no se ha asignado ningun tipo de flota a los vuelos.

Linea 3: El algoritmo GRASP seréa ejecutado varias veces de manera que se obtenga
un buen conjunto de soluciones. En cada iteracion se genera y evalla una solucién, si
esta es mejor que alguna de las anteriores se almacena. La variable Ml representa el
ndamero maximo de iteraciones.

Linea 3.1: Se selecciona un vuelo, al cual se le asignara un tipo de flota, se priorizaran
los vuelos por la hora de salida y en caso existan varios vuelos que tengan la misma
hora de salida se elegira uno de manera aleatoria.

Linea 3.2: Se entra en una iteracién que genera una asignacion de vuelo a tipo de flota
hasta que todos los vuelos tengan asignado un tipo de flota 0 no existan aeronaves
disponibles.

Linea 3.2.1. Se hallan los posibles tipos de flota que pueden atender un vuelo, tomando
en cuenta restricciones como la disponibilidad de la aeronave a la hora de salida de un
vuelo, la distancia a recorrer, el consumo de combustible y cantidad de aeronaves de
cada tipo de flota. Como resultado se tendra una lista que contiene los cédigos de los
tipos de flota, que apareceran tantas veces como aeronaves disponibles del tipo de flota
existan. Para obtener la lista de tipos de flota disponible se hara uso de la red tiempo-
espacio (RTS) y de la lista de tipos de flota (LTF). Tomando en cuenta los datos de los
vuelos, especificamente el aeropuerto de salida se verificara con el RTS que aeronaves
estan disponible en esa locacién. En caso no exista ninguna nave disponible se
procederd a verificar LTF donde estaran las aeronaves que no han sido asignadas a
ningun vuelo. Cada una de las verificaciones tomara en cuenta las limitaciones propias
del problema para la asignacion de tipos de flota a vuelos.

Linea 3.2.2: Se genera la RCL que un subconjunto de la lista CA, la cual fue limitada por
el mejor valor (a), peor valor (b) y el valor del alpha («). EI RCL se obtiene seleccionando
los candidatos que cuya bondad mayora (a- a X (a- b)).

Linea 3.2.3: Se elige al azar un tipo de flota dentro del RCL y se almacena, junto al
cédigo del vuelo, en la variable A.

Linea 3.2.4: Se une la asignacion “tipo de flota — vuelo” a la solucion que esta guardada
en la variable S.

Linea 3.2.5: En la funcién actualizar ruta se evalla si el tipo de flota seleccionado era
un avion no asignado o uno disponible en la estacion de salida. En el primer caso se le
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genera un nuevo codigo de avion, asi como una nueva ruta de vuelo la cual sera
asignada al avion recién designado y se agrega a esta ruta el codigo de vuelo actual.
En el segundo caso se busca la ruta de vuelo del avién seleccionado y se agrega el
cbdigo del vuelo actual.

Linea 3.3: Una vez obtenida una asignacion para cada vuelo, se considerara que se
tiene una solucion completa. Para esta solucién se halla su valor de bondad usando la
funcion de bondad definida en el apartado anterior. Se hace uso de la misma funcién
con el objetivo de poder comparar las soluciones presentadas por el algoritmo GRASP
con las que generard el algoritmo genético.

Linea 3.4: Usando el valor de bondad encontrado, se verifica si la solucion es mejor que
alguno de los contenidos en CS, en caso sea mejor que alguna se agrega a CS y se
descarta la peor solucion del conjunto.

1.4 Seudocddigo de la funcién buscar candidatos

buscar_candidatos(LTF, RTS,V)

Inicio
1. CAA — ObtenerAeronavesDisponibles(RTS,V)
2. LTFR « FiltrarAviones(LTF,V)
3. CAA < Actualizar(CAA, LTFR)
4, Mientras (CAA <> vacio) hacer
Inicio
4.1. C < obtener _siguiente_candidato (CAA)
4.2. C < CalcularBondad(C,V)
4.3. CA—CAU{C}
4.4, Remover_candidato(CA,C)
Fin

4.5.  Ordenar (CA)
4.6. Retornar(CA)
Fin

Imagen 19: Seudocddigo de la funcién buscar candidatos. Imagen de autoria propia.

1.5 Explicacion de la funcién buscar candidatos

Esta funcibn se encarga de generar la lista de candidatos filtrando los aviones
disponibles en la estacién de salida y los aviones que no han sido asignados.

Linea 1: Se recorren todas las conexiones que se dirijan al nodo de salida del vuelo.
Para cada conexion se extraen las aeronaves disponibles. Para cada aeronave en esta
lista se verifica si cumple con la limitacion de tiempo y distancia. Las aeronaves que
pasan el filtro son asignadas a la lista de candidatos auxiliar (CAA).

Linea 2: Se recorre la lista de tipos de aviones (LTF) obteniendo estos con una
disponibilidad mayor 0 y se verifica si cumplen con las restricciones de distancia. Los
tipos de aviones que pasan el filtro son asignados a la lista de tipos de vuelos restringida
(LTFR).

Linea 3: Se una la lista de candidatos auxiliares con la lista de tipos de vuelo restringida
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Linea 4: Se recorre cada elemento de la lista CAA.

Linea 4.1: Se obtiene el siguiente candidato en la lista CAA, asumiendo que esta lista
esta desordenada.

Linea 4.2: Para cada candidato se calcula la bondad, la cual es obtenida dividiendo la
posible ganancia, representada por la multiplicacion de la cantidad de asientos del avién
con el factor demanda del vuelo, entre los costos de operacion, representado por la
multiplicacién del consumo de combustible del avién con la distancia de vuelo. La
férmula es la siguiente:

cantidad asientos del avion*factor demanda del vuelo

bondad =

consumo de combustible del avion*distancia de vuelo

Esta bondad es luego guardada como parte de la informacién del candidato.
Linea 4.3: Se agrega el candidato a la lista de candidatos (CA).
Linea 4.4: Se retira el candidato de la lista de candidatos auxiliar (CAA).

Linea 4.4: Al finalizar la iteracién se ordena la lista de candidatos, de acuerdo al valor
de bondad de manera descendente.

Linea 4.5: Se retorna la lista de candidatos que esta en la variable CA.

1.6 Seudocéddigo de lafuncion genera RCL

generar_RCL(CA, alfa)

Inicio

1. MXB «— max_bondad(CA)

2. MNB — min_bondad(CA)

3. LI — MXB- alfax(MXB-MNB)
4. Mientras (CA <> vacio) hacer

Inicio
4.1. C < obtener _siguiente_candidato (CA)
4.2. Si (bondad(C) > LI) hacer
Inicio
4.2.1. RCL—RCL U {C}
Fin
4.3. Remover_candidato(CA,C)
Fin
4.4, Retornar(RCL)

Fin

Imagen 20: Seudocddigo de la funcidon generar RCL. Imagen de autoria propia.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




PONTIFICIA

TESIS PUCP ' gx_}\gﬁgﬁmn

DEL PERU

1.7 Explicacion de lafuncion general RCL

En esta funcidén se procede a genera el RCL para su posterior uso en la seleccion de
tipo de avién asignado al vuelo.

Linea 1: Se obtiene el mayor valor de bondad en la lista de candidatos y se asigna el
valor a la variable MXB.

Linea 2: Se obtiene el menor valor de bondad en la lista de candidatos y se asigna el
valor a la variable MNB.

Linea 3: Se obtiene el limite inferior para los valores que pueden pertenecer al RCL y se
asigna a la variable LI. Se usa la siguiente formula: mayor valor bondad — alfa x (mayor
valor bondad — menor valor bondad).

Linea 4: Se recorre toda la lista de candidatos (CA).

Linea 4.1: Se obtiene el siguiente candidato de la lista para ser evaluado. Se asume que
la lista esta desordenada.

Linea 4.2: Si el candidato posee un valor de bondad mayor al limite inferior (LI) es
agregado al RCL.

Linea 4.2.1: Se agrega al candidato al RCL.

Linea 4.3: Se remueve al candidato evaluado de la lista CA para asegurarnos que no
vuelva a ser evaluado.

Linea 4.3: Se retorna el RCL con los candidatos cuya bondad es mayor al limite inferior

(LI).

1.8 Calibracion del alfa

A continuacion se procede a la calibracion del valor del alfa que tendra el algoritmo
GRASP presentado.

Se realiz6 un primer experimento haciendo variar el valor de alfa desde 0.3 hasta 0.75
en un intervalo de 0.05. A continuacion se muestra la tabla resumen de estos resultados,
sin embargo en el anexo 1 se puede observar el detalle de esta prueba. Se muestran
los valores de bondad para cada uno de los valores de alfa de un muestreo de 40
pruebas.

Tabla 4: Calibracién del alfa—nivel 1

0.40 0.45 0.55 0.60

708 733 760 761 852 853 861 861 872 875
035 035 035 035 035 035 035 035 035 035

14.68 14.68 19.10 19.11 19.11 19.13 19.14 19.14 19.14 19.16

52826 5.2009 5.2855 52738 57363 5743 57241 5.7243 57464 5.766

Durante la ejecucion de las pruebas se not6 que para valores de alfa que van desde
0.30 hasta 0.50 se presentaban casos en los que no se generaban soluciones viables.
Los valores mayores a 0.75 presentaban mucha diferencia entre sus soluciones y

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




e PONTIFICIA
TESIS PUCP gx_}\g‘_f}gugm

DEL PERU

aungue algunas de estas eran mayores a las que obtuvieron con un menor valor de alfa
también se encontraban casos donde no se llegaba a una solucion viable. Como se
buscar maximizar el valor de la funcién de bondad, se puede notar que con los valores
0.65, 0.7 y 0.75 de alfa se obtienen en promedio los valores mas éptimos. Por ello se
decide realizar otra prueba, esta vez entre los rangos de 0.65 y 0.75 con un intervalos
de 0.1y, al igual que el caso anterior, para 40 pruebas. Para mayor detalle revisar el
anexo 2.

Tabla 5: Calibracién del alfa - nivel 2

8.62 8.62 8.67 8.72 8.72 8.72 8.72 8.73 8.73 8.75 8.75
0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16 19.16

57295 5.7295 5.7575 5.7526 5.7518 5.7515 5.7513 5.7548 5.7555 5.7692 5.771

Como se puede observar los valores alfa que nos dan el mayor promedio son 0.74 y
0.75. Ambos valores nos entregan en promedio el mismo valor de bondad, pero 0.74
muestra una desviacion estandar menor, por lo que las soluciones generadas con este
alfa estardn mas cercas al promedio mostrado que las soluciones generadas con un
valor alfa de 0.75

Ante estas razones se decide usar el valor alfa de 0.74, por lo que se concluye en la
calibracion.

1.9 Calibracién de iteraciones

A continuacion se procede a realizar la calibracion de la cantidad de iteraciones que
tendré el algoritmo GRASP. Para esto se procede a ejecutar una variedad de pruebas,
camiando el nimero de iteraciones desde 1000 hasta 15000 con un incremento de 500.
Para cada valor que toma el un nimero de iteraciones se ejecutaran 40 pruebas, las
cuales haran uso del valor alfa calibrado anteriormente, que es 0.74. Durante las
pruebas se observara el comportamiento de la funcion bondad promedio, el cual se
busca maximizar, a la par con el tiempo de ejecucién, buscando un balance entre un
valor lo suficientemente optimo y un tiempo de ejecucién bajo.

A continuacién se muestra la tabla resumen y un grafico representando los resultados.
Para mayor detalle revisar el anexo 3.

Tabla 6: Calibracién del Namero de Iteraciones

Bondad [teraciones Tiempo Bondad por
Promedio Promedio unidad de tiempo

8.20 1000 198.63 0.0413
8.71 1500 267.93 0.0325
8.73 2000 325.33 0.0268
8.73 2500 329.53 0.0265
8.73 3000 407.75 0.0214
8.74 3500 453.43 0.0193
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Bondad [teraciones Tiempo Bondad por
Promedio Promedio unidad de tiempo
8.74 4000 523.25 0.0167
8.74 4500 576.63 0.0152
8.75 5000 629.13 0.0139
8.75 5500 699.48 0.0125
8.75 6000 765.98 0.0114
8.75 6500 824.60 0.0106
8.75 7000 883.05 0.0099
8.75 7500 950.43 0.0092
8.75 8000 1021.13 0.0086
8.75 8500 1115.10 0.0078
8.75 9000 1141.00 0.0077
8.75 9500 1202.08 0.0073
8.76 10000 1266.48 0.0069
8.76 10500 1321.60 0.0066

Valor Bondad Promedio
8.80 375
8.70
8.60
8.50
8.40
8.30 === Fitness
l Promedio
8.20 -
8.10
8.00
7.90 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
O O O O O O OO OO O OO O oo o o o o
O O O O O O O O OO0 0O OO0 OO0 oo o o o
ONnN OO Mo moOwmOouwmo unouwmmo wumwo um

Imagen 21: Representacion gréfica de la variacion del valor de bondad. Imagen de autoria propia.

Luego de observar los resultados, se concluye que el valor para el nimero de iteraciones
sera el de 5000. Esto se debe que permite obtener un alto valor de bondad y brinda una
buena relacién entre este valor y el tiempo de ejecucién requerido. Ademas como se
puede observar tanto en el gréfico y en la tabla, los valores posteriores no mejoran
significativamente el valor de bondad, mostrandose una minima mejora recién a las
10000 iteraciones, donde el tiempo de ejecucion es casi es doble.
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CAPITULO 5: MODELO COMPUTACIONAL GENETICO

1 Algoritmo Genético

En el presente apartado se presentardn las variables del algoritmo genético a
desarrollar, asi como el seudocddigo y explicacion del mismo, en conjunto con los
operadores a utilizar. El algoritmo genético ha sido seleccionado para ser el algoritmo
principal debido a tres importantes ventajas [GEN, CHENG, LIN, 2008]:

1. Adaptabilidad: Los algoritmos genéticos pueden manejar cualquier tipo de
funcién objetivo y cualquier tipo de restricciones.

2. Robustez: El uso de operadores de evolucién hace que los algoritmos genéticos
sean muy efectivos en busquedas globales.

3. Flexibilidad: Los algoritmos genéticos proveen de gran flexibilidad para hibridar
con algoritmos heuristicos especificos para ciertos ambientes para obtener una
implementacién eficiente para un problema especifico.

Estas tres ventajas permiten que el algoritmo genético entregue una solucién buena,
mas cercana a la solucién éptima global.

1.1 Variables y estructuras

Antes de poder visualizar el seudocodigo del algoritmo genético se definiran las
variables y estructuras propias del algoritmo. Ya que si bien se utilizan como base
principal las estructuras definidas en el capitulo anterior, existen variables que son
propias de este algoritmo y seran presentadas en la tabla a continuacion.

Tabla 7: Variables y estructuras del algoritmo genético

Representacion Descripcién

CS Hace referencia al conjunto de soluciones que va a brindar el
algoritmo GRASP. Al utilizarse como input para el algoritmo
genético es necesario tener un conjunto y no una sola solucién.

P Representa a la poblacion.

TP Esta variable hace referencia al tamafio de la poblacion.

NA Esta variable hace referencia a la cantidad de aberraciones que
existen en la poblacién actual del algoritmo genético.

MA Esta variable hace referencia a la cantidad de aberraciones
méaximas permitidas en el algoritmo genético.

CP Representa un conjunto de poblaciones y sirve para determinar si
se tiene un comportamiento del tipo meseta.

NI Esta variable hace referencia a la cantidad de iteraciones reales
gue ejecuta el algoritmo genético.

Mi Esta variable hace referencia a la cantidad maxima de iteraciones
gue podra ejecutar el algoritmo genético.

TT Esta variable representa el tiempo usado, medido en segundos,
por el algoritmo.

™ Esta variable indica el tiempo maximo que puede utilizar el
algoritmo.

S Representa a una solucién, forma parte del CS que el algoritmo
GRASP brinda como resultado.
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Representacion Descripcion

P_CAS Esta variable representa el porcentaje de individuos en una
poblacién gue serd sometida al operador de casamiento.

P_MUT Esta variable representa el porcentaje de individuos en una
poblacion gue sera sometida al operador de mutacion.

LC Representa un subconjunto de la poblacién, este grupo de
individuos serdn sometidos a los operadores de casamiento y
mutacion.

Padre Hace referencia a un cromosoma, el cual tomard el papel de
padre, que sera sometido al operador de casamiento

Madre Hace referencia a un cromosoma, el cual tomara el papel de
madre, que serd sometido al operador de casamiento

PC1,PC2 Estas variables representaran los puntos de corte donde se va a

realizar el intercambio entre los genes del par de cromosomas
sometidos al operador de casamiento.

HijoA Representa a un cromosoma resultante de aplicar el operador de
casamiento a un Padre y una Madre.

HijoB Representa a un cromosoma resultante de aplicar el operador de
casamiento a un Padre y una Madre.

G Representa una asignacion aleatoria que sera elegida para
realizar el operador de mutacion.

CM Hace referencia al cromosoma resultante del operador de
mutacion.

1.2 Seudocddigo principal

Algoritmo_Genético (CS)

Inicio

1. P < convertir_cromosomas(CS)

2. TP < obtener_tamano(P)

3. Mientras (NA < MA && !'esMeseta(CP) && NI<MI &&TT<TM) hacer
Inicio

3.1 CalcularFitness(P)

3.2. P <« casamiento(P)

3.3. P «— mutacion(P)

3.4. P < seleccionRuleta (P, TP)

3.5. CP « actualizarCP(P)
Fin

4. S «— mejorElemento(P)

Fin

Imagen 22: Seudocodigo principal del algoritmo genético. Imagen de autoria propia.

1.3 Explicacion del seudocdodigo principal

A continuacion se explicaran en detalle el seudocadigo principal.

Linea 1: Al recibir como poblacion inicial el conjunto de solucion CS obtenido por el
algoritmo GRASP se debe adaptar su estructura a la cromosomaética que utilizaré el
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algoritmo genetico. Luego de su conversidon se almacenara en la variable P. El detalle
de este proceso sera explicado mas adelante.

Linea 2: Se obtiene el tamafio de la poblacién original al verificar que las poblaciones
posteriores tengan el mismo tamafo.

Linea 3: Se ingresa en la iteracion, la cual posee tres condiciones de salida. La primera
controla que no exista un exceso de aberraciones. Por ello se tiene la variable MA, que
indica el nUmero maximo de aberracion que puede existir en una poblacion, y la variable
NA, que indica el nimero de aberraciones existente, la cual no debe ser mayor a MA.
La segunda controla la condicién de meseta, esta condicion se da cuando durante cierto
namero de iteraciones las poblaciones no han logrado obtener un mejor rendimiento que
la anterior o las mejoras han sido minimas. Ante esta condicién se concluye que las
siguientes poblaciones seguirdn el mismo comportamiento. La tercera se refiere al
namero de iteraciones maximas que se ejecutaran en el algoritmo. Este esta
determinado por la variable MI, mientras que la variable NI indica el ndmero de
iteraciones que han sido ejecutados. Por dltimo se tiene el tiempo maximo que se debe
demorar la ejecucion, el cual esta definido por la variable TM, mientras que el tiempo
gue algoritmo ha consumido se almacena en la variable TT. Esta dltima limitacion se
impone debido a que el objetivo principal de un algoritmo genético es entregar un buen
resultado en el menor tiempo posible, limitando el tiempo de ejecucién podremos
controlar la calidad del resultado de acuerdo a las necesidades y limitacion de tiempo
del usuario.

Linea 3.1: Para cada iteracién, debido a que la poblacién se va actualizando, se debe
actualizar el valor de fithess que posee cada uno de los cromosomas de la poblacién P.
Para ello se usara la férmula de la funcion fitness definida anteriormente.

Linea 3.2: Esta linea invoca al operador de casamiento, el cual recibe la poblacion P y
por cada par de cromosomas que se “‘casen” se generaran dos nuevos individuos, que
en caso no sean aberraciones, se incorporardn a la poblacion. Este operador sera
explicado mas adelante.

Linea 3.3: En esta linea se aplica un segundo operador conocido como mutacion. Se
elige un pequeno porcentaje de la poblacion P y sobre estos cromosomas se procede a
aplicar dicho operador. El detalle de este operador sera explicado méas adelante.

Linea 3.4: Se selecciona un subconjunto de la poblacibn P cuyo tamafo sera
determinado por la variable TP y se almacena en la variable P. Para ello se hace uso de
un operador conocido como ruleta, el cual funciona de la siguiente manera. A cada uno
de los cromosomas se le da un peso correspondiente a su valor de fitness, de manera
que aquel con mejor fitness tenga mayor peso. Luego se procede a “girar” la ruleta un
namero de veces determinado, en este caso dependiendo de la variable TP. De esta
forma los cromosomas con mayor peso poseen mayor probabilidad de ser elegidos, sin
embargo aun existe un componente aleatorio inducido por el operador ruleta.

Linea 3.5: Aca se procede a almacenar la poblacién P en la variable CP, la cual
representa las poblaciones obtenidas en iteraciones anteriores con el fin de utilizarlas
para determinar si nos encontramos en una meseta.

Linea 4: Finalmente luego de terminar la iteracion principal del algoritmo genético, se
procede a seleccionar al mejor elemento dentro de la poblacion final eligiendo el
individuo con mayor valor de fitness y se almacena el individuo elegido en la variable S.
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1.4 Seudocodigo del procedimiento de conversion a cromosomas

Convertir_cromosoma (CS)
Inicio
1. Mientras(CS<>{})
Inicio
1.1. S « obtenerSolucion(CS)
1.2. C < convertirSolucion(R)
1.3. P < agregarCromosoma(C)
Fin
2. Retornar(P)
Fin

Imagen 23: Seudocddigo del procedimiento de conversién a cromosomas. Imagen de autoria propia.

1.5 Explicacién del procedimiento de conversién a cromosomas
En este apartado se explicara el detalle del procedimiento para convertir a cromosomas.

Linea 1: El procedimiento posee una iteracion principal, la cual es controlada por el
conjunto de soluciones CS obtenidas por el algoritmo GRASP. La iteracion recorrera
cada uno de los elementos que pertenecen a la variable CS.

Linea 1.1: Se almacenara en la variable S un conjunto de asignaciones para la lista de
vuelos de la aerolinea, el cual es un elemento de la lista de conjunto de solucién CS.

Linea 1.2: Utilizando el conjunto de asignaciones S obtenida en el paso anterior, se
procede a convertirla en la estructura cromosomatica y almacenarla en la variable C.
Para esto se procedera a obtener la asignacion de tipo de avion para cada vuelo y se
guardara su valor en el gen respectivo. Ademas se obtienen otros datos importantes
para los procesos de mutacion y casamientos, asi como las rutas de vuelo recorridos
por cada aeronave.

Linea 1.3: El cromosoma C obtenido en el paso anterior es almacenado en el conjunto
de cromosomas conocido como poblacién, el cual es representado por la variable P

Linea 2: Una vez ya se ha procesado CS y se ha generado la poblacion P se retorna
esta ultima como resultado del procedimiento.
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1.6 Seudocodigo del operador de casamiento

Casamiento (P, P_CAS)

Inicio

1. LC <- seleccionRuleta(P, P_CAS)
2. Mientras(LC <> {})

Inicio
2.1 Padre = obtenerCromosoma(LC)
2.2. Madre = obtenerCromosoma(LC)
2.3. PC1= obtenerPunto(Padre)
2.4. PC2= obtenerPunto(Padre)
2.5. HijoA = casar(padre, madre, PC1,PC2)
2.6. HijoB = casar(madre, padre, PC1,PC2)
2.7. Si (lesAbominacion(HijoA))
2.7.1. P = agregarSolucion(P, HijoA)
2.8. Si (lfesAbominacion(HijoB))
2.8.1. P = agregarSolucion(P, HijoB)
Fin
3. Retornar(P)

Fin

Imagen 24: Seudocodigo del operador de casamiento. Imagen de autoria propia.

1.7 Explicacién del operador de casamiento

A continuacion se muestra la explicacion para el seudocodigo del operador de
casamiento.

Linea 1: Se selecciona un subconjunto de la poblacién P determinado por el porcentaje
P_CAS y se almacena en la variable LC. Para ello se hace uso del operador conocido
como ruleta. A cada uno de los cromosomas se le da un peso correspondiente a su
valor de fitness, de manera que aquel con mejor fitness tenga mayor peso. Luego se
procede a “girar” la ruleta un nimero de veces determinado, en este caso dependiendo
de la variable P_CAS. De esta manera los cromosomas con mayor peso posee mayor
probabilidad de ser elegidos, sin embargo aln existe un componente aleatoria inducido
por el operador ruleta.

Linea 2: Se procede a ejecutar una iteracion para recorrer todo el subconjunto de la
poblacién, LC.

Linea 2.1: Se selecciona un cromosoma dentro del conjunto LC, de manera aleatoria,
gue se almacena en la variable padre.

Linea 2.2: Se selecciona un cromosoma dentro del conjunto LC, de manera aleatoria,
gue se almacena en la variable madre.

Linea 2.3: Se procede a ubicar el primer punto de corte para el casamiento. Este punto
es seleccionado de manera aleatoria y el resultado es almacenado en la variable PC1.
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Linea 2.4: Se procede a ubicar el segundo punto de corte para el casamiento. Este punto
es seleccionado de manera aleatoria y el resultado es almacenado en la variable PC2.
Se eligen dos puntos de corte para obtener un segmento el cual estara delimitado por
ambos puntos.

Linea 2.5: Debido a la necesidad de mantener la conservacion de flujo se procedera a
intercambiar rutas de vuelo enteras. Estas seran identificadas a partir de los genes entre
los puntos de corte PC1 y PC2, a partir de los cuales obtendremos los aviones
afectados. A partir de estos aviones se obtendra la lista de vuelos realizados por estos
y a toda esta lista se le hara el intercambio, por lo cual toda la secuencia pasara a ser
atendida por una aeronave diferente. Una vez realizado el cambio se obtiene un nuevo
cromosoma que se almacena en la variable HijoA.

Linea 2.6: Se realiza el mismo procedimiento solo que se intercambia el orden de las
variables padre y madre de manera que se genera un nuevo cromosoma y este es
almacenado en la variable HijoB.

Linea 2.7: Se procede a verificar si el cromosoma HijoA es una abominacién. Esto quiere
decir que se valida que dicha variable realmente es una solucién al problema y si el
intercambio realizado es posible tomando en cuenta la disponibilidad de las aeronaves
asignadas y no asignadas. En caso sea posible se intercambiaran las secuencias de
vuelos entre 2 aeronaves para cumplir con el intercambio. En caso no sea posible
realizar el intercambio de secuencias se declarara al HijoA como abominacion.

Linea 2.7.1: En el caso de que el cromosoma HijoA no sea una abominacion, se procede
a agregar al cromosoma HijoA a la poblacién P.

Linea 2.8: Al igual que 2.7, se verifica si el cromosoma HijoB es una abominacion.

Linea 2.8.1: En el caso de que el cromosoma HijoB no sea una abominacioén, se procede
a agregar al HijoB a la poblacion P.

Linea 3: Finalmente se retorna la poblacion P actualizada.

1.8 Seudocédigo del operador de mutacion

Mutacion (P)

Inicio

1. LC <- seleccionarCromosomas(P, P_MUT)

2. Mientras(LC <> {})
Inicio

2.1 C <- obtenerCromosoma(LC)

2.2. G <- SeleccionarGen(C)

2.3. G <- Mutar(G)

2.4. Si (lesAbominacion(C))

2.4.1. P = agregarSolucion(P, CM)
Fin

3. Retornar(P)

Fin

Imagen 25: Seudocddigo del operador de mutacion. Imagen de autoria propia.
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1.9 Explicacion o del operador de mutacion

A continuacién se muestra la explicacion del seudocédigo del operador de mutacion.

Linea 1: Se selecciona un subconjunto de la poblacion P determinado por la variable
P_MUT, que representa un porcentaje de mutacion. Esta seleccion es de manera
aleatoria y el resultado es almacenado en la variable LC.

Linea 2: Se procede a ejecutar una iteracion para recorrer todo el subconjunto de
cromosomas LP a ser mutados.

Linea 2.1: Se obtiene un cromosoma que pertenece a la lista LC y este es almacenado
dentro de la variable C.

Linea 2.2: Se procede a seleccionar un gen del cromosoma C de manera.

Linea 2.3: Se procede a mutar el gen eligiendo un nuevo tipo de flota, diferente al actual,
para que atienda este vuelo. Debido a la necesidad de mantener la conservacion de
flujo este cambio afectara a toda la ruta de vuelo a la cual pertenezca el vuelo contenido
en el gen elegido.

Linea 2.4: Se procede a realizar una validacion si el cromosoma CM es una
abominacién. Esto quiere decir que se valida que dicha variable realmente es una
solucién al problema y si es posible efectuar el intercambio de rutas necesario para
atender la mutacion realizada.

Linea 2.4.1: En el caso que el cromosoma CM no se trate de una aberracioén, se procede
a agregar el cromosoma CM a la poblacién P.

Linea 3: Finalmente se procede a retornar la poblacién actualizada P.

1.10 Calibracion del porcentaje de casamiento

A continuacion se procede a realizar la calibracion del valor del porcentaje de la
poblacién que sera sometida al operador de casamiento. Esto se realizara variando el
valor del porcentaje de casamiento desde el valor de 5% hasta 95%, con un incremento
de 5% en cada una de las iteraciones. Para cada uno de estos valores de realizaran 40
pruebas de manera que se pueda observar el comportamiento del fithess promedio
obtenido por el pre procesado GRASP vy el fithess obtenido por el algoritmo genético.
Asimismo se podra observar el porcentaje de casamientos exitosos realizados para
cada una de estas pruebas.

A continuacién se muestra la tabla resumen con los resultados. Para mayor detalle
revisar el anexo 4.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




et PONTIFICIA
TESIS PUCP gx_}\g‘_f}gﬁm

DEL PERU

(O] (b = += += c
85 | 25 28 Bs 25 g ob gob g L&
58 2 28 5 2E = S E =
O = = o @© E © & ® S S
Sz 26 283 5= g4 ©sg & 28 25
a o o a oo (@) O )

5% 8.50 8.94 5.23% 30.21% 0.00% 89% 5.902871
10% 8.51 8.97 5.44% 27.16% 1.50% 84% 5.892819
15% 8.73 9.02 3.30% 26.83% 0.00% 93% 5.923545
20% 8.50 8.99 5.85% 44.38% 0.00% 100% 5.920983
25% 8.73 9.00 3.03% 49.11% 7.99% 100% 5.923358
30% 8.49 8.99 5.86% 52.58% 9.99% 100% 5.906973
35% 8.73 8.99 2.91% 54.99% 12.49% 100% 5.914772
40% 8.73 9.01 3.19% 55.83% 22.07% 100% 5.923209
45% 8.73 8.97 2.73% 59.57% 11.98% 94% 5.892894
50% 8.74 9.00 2.97% 59.95% 17.37% 95% 5.935131
55% 8.73 8.96 2.70% 61.88% 16.07% 96% 5.897602
60% 8.73 8.97 2.83% 61.14% 19.02% 96% 5.913960
65% 8.50 8.93 5.10% 68.76% 38.43% 96% 5.857052
70% 8.74 8.92 2.02% 67.22% 21.00% 96% 5.892167
75% 8.73 8.90 1.88% 71.25% 29.33% 95% 5.885871
80% 8.50 8.87 4.34% 70.77% 29.23% 95% 5.864944
85% 8.74 8.89 1.77% 72.28% 31.75% 96% 5.866839
90% 8.49 8.86 4.33% 70.12% 31.32% 95% 5.854994
95% 8.74 8.82 0.92% 77.21% 29.04% 98% 5.862693

Los datos mostrados en la tabla 12 muestran como se ha ido comportando el algoritmo
para los distintos valores del porcentaje de la poblacién a casar. El valor mas relevante
es el porcentaje de mejora, este indica cuanto progresa el algoritmo genético frente a
los resultados del pre procesado del algoritmo GRASP. Es necesario mencionar que el
porcentaje de mejora tiene relacion directa con el juego de datos de pruebas con el que
se realiza la calibracion, la cual nos da una idea de como se comporta la mejora, sin ser
exclusiva.

A continuacion se muestra un gréfico con la variacion del porcentaje de mejora obtenido.

Porcentaje de Mejora

7.00%
6.00%
5.00%
4.00%
3.00%
2.00%
1.00%

0.00%
5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95%

Imagen 26: Grafico de porcentaje de mejora segun el porcentaje de casamiento. Imagen de autoria
propia.
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Se observa que el porcentaje de casamiento frente al numero total de la poblacion que
brinda mejores resultados es de 20%. Este porcentaje también tiene un porcentaje de
casamientos exitosos alto, de 44.38%, lo cual reafirma la eleccion de este porcentaje.

1.11 Calibracién del porcentaje de mutacién

De manera similar con la calibracién del porcentaje de casamiento, se procedera a
calibrar el porcentaje de individuos que van a ser sometidos al operador de mutacion
dentro de la poblacién.

Esto se realizara variando el valor del porcentaje de mutacién desde el valor de 4%
hasta 15%, con un incremento de 1% en cada una de las iteraciones. Para cada uno de
estos valores de realizardn 40 pruebas de manera que se pueda observar el
comportamiento del fithess promedio obtenido por el pre procesado GRASP vy el fithess
obtenido por el algoritmo genético.

A continuacién se muestra la tabla resumen con los resultados. Para mayor detalle
revisar el anexo 5.

Tabla 9: Calibracion de porcentaje de mutacién
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4% 8.74 9.03 3.38% 80.82% 6.50%  99.95%  5.930418
5% 871 9.00 3.29% 81.01% 6.47%  99.99%  5.928302
6% 8.74 9.02 3.18% 82.07% 6.01%  99.95%  5.938447
7% 8.74 9.02 3.25% 83.20% 54.63% 99.95%  5.915205
8% 8.73 8.99 3.03% 82.35% 6.46%  99.97%  5.924798
9% 8.73 9.03 3.36% 84.15% 55.66% 99.98%  5.927331
10% 8.73 8.99 299%  80.91% 6.25%  99.97%  5.896416
11% 849 9.00 6.01% 83.30% 6.66%  99.94%  5.925964
12% 871 9.01 3.35% 82.99% 5.90%  99.96%  5.930588
13% 849 90.03 6.26%  82.05% 6.36%  99.99%  5.929865
14% 8.73 9.01 322% 8350% 53.54% 99.99%  5.929322
15% 873 9.01 3.18% 81.45% 6.89%  99.97%  5.932564

Los datos mostrados en la tabla 9 muestran como se ha ido comportando el algoritmo
para los distintos valores del porcentaje de la poblacion a mutar. El valor mas relevante
es el porcentaje de mejora.
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A continuacion se muestra un grafico con la variacion del porcentaje de mejora obtenido.

Porcentaje de Mejora

7.00%
6.00%
5.00%
4.00%
3.00%
2.00%
1.00%

0.00%
4% 5% 6% 7% 8% 9% 10% 11% 12% 13% 14% 1%

Imagen 27: Gréafico de porcentaje de mejora segun el porcentaje de mutacion. Imagen de autoria
propia.

Se observa que el porcentaje de mutacion frente al nimero total de poblacién
gue brinda mejores resultados es el de 13%. Este porcentaje también tiene un
porcentaje de mutaciones exitosos alto, de 82.05%, lo cual reafirma la eleccion
de este porcentaje.
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CAPITULO 6: INTERFAZ GRAFICA

1 Ventanas de la herramienta

A continuacién se mostraran cada uno de los paneles que conformaran la aplicacion que
contendra a los dos algoritmos, genético y GRASP, permitiendo la carga de datos de
entrada, ejecutar los algoritmos y obtener los resultados

1.1 Panel carga de datos generados

Este panel tendr4 como Unica funcion la seleccion del archivo que contendra los datos
de prueba para la simulacion, este archivo es del tipo CSV y contendra la informacién
de los tipos de aviones y los vuelos separados en dos bloques. El primer blogue
contendra los siguientes datos para cada tipo de avion:

Nombre del tipo de avién

Cantidad de asientos del tipo de avién
Maxima distancia que puede recorrer
Aviones disponibles.

Los cuales deben aparecer separados por el caracter “,”. Cada linea tendra los datos de
un tipo de avion. Luego se tiene el caracter “--”, que indicara el cambio de bloque, luego
del cual habra un cambio de linea. Por ultimo se tiene el bloque de la lista de vuelos.
Para cada vuelo se listaran los siguientes datos:

Cantidad de pasajeros del vuelo
Ciudad del aeropuerto de salida
Ciudad del aeropuerto de llegada
Hora de salida

Hora de llegada

Distancia recorrida en el vuelo

Los que también estaran separados por el caracter “,” .Cada linea tendra los datos de
un vuelo. Una vez seleccionado el archivo se procedera a cargar la informacion del
mismo en la memoria de la aplicacion. Ademas luego de la carga de datos se puede
usar el boton “Mostrar datos cargados” para revisar en una tabla los que han sido leidos
y guardados en la memoria de la aplicacion.

J Cargar Datos T Coarrer Simulacian T Resultados GRASP T Resultado Genético ]

Ruta Examinar
Cargar

[ Ver datos cargados ]

Imagen 28: Panel de carga de datos generados. Imagen de autoria propia.

Tesis publicada con autorizacién del autor

No olvide citar esta tesis




. % | PONTIFICIA
TESIS PUCP gm\gﬁgﬁ:‘m

DEL PERU

[Vuelos | Tipo de aviones |

Tipo de avion | Nro Asientos | Distancia maxima(... | Consumo combusti... | Velocidad de crucer.. | Aviones disponibles
BAe 146-100 78 1000 1566 512 2
BAe 146-200 92 1000 1523 488 3
BAe 146-300 1000 1523 498 2

Imagen 29: Panel de datos cargados. Imagen de autoria propia.

1.2 Panel de simulaciéon de asignacion de flotas en aerolineas

Este panel nos muestra algunos parametros configurables de los algoritmos a ejecutar
los cuales son:

o Algoritmo GRASP
o Alfa

e Algoritmo genético
o Porcentaje de casamiento
o Porcentaje de mutacién

Cada uno de estos valores mostrard un valor por defecto, el cual ha sido hallado
mediante la calibracion de cada una de las variables mostradas. La modificacion de cada
una de estas variables puede afectar negativamente o positivamente al resultado de la
simulacion.

Por ultimo se presenta un botdén que permitira ejecutar la simulacion.

[ cargar Datos [ Comer Simulacién | Resuttados |

Alpha

_ﬂ-mium

% Casamisnto

% Mutacidn

Imagen 30: Panel de ejecucién de simulacién. Imagen de autoria propia.
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1.3 Panel de visualizacion de resultados de simulacion
En este Ultimo panel se mostraran los resultados de la asignacion, debido a que cada
algoritmo produce un resultado se han puesto dos pestafias, una para mostrar el
resultado de cada algoritmo. Este panel contiene una tabla en la cual se mostraran los

datos minimos necesarios para mostrar la solucion, lo cuales son:

Cddigo de vuelo: Codigo asignado al vuelo durante la simulacion.

Nombre de vuelo : Cédigo de vuelo asignado por la aerolinea

Cadigo del tipo de avién: Codigo asignado al tipo de avion durante la simulacién.
Nombre de tipo de avidn: Modelo del tipo de avion.

Diferencia de asientos: Cantidad de asientos resultante de la asignacion.

O O O O O

Aparte de estos datos se mostrara el valor de la funcién objetivo para cada resultado.
También se permitird exportar los resultados en un archivo CSV, cuyo formato sera
definido en el siguiente capitulo, para su uso en la experimentacion numérica.

x

[ Cargar Datos T Correr Simulacidn T Resultados GRASP T Resultado Genético ]

Cddigo de vuelo | Mombre vuelo | Aeropuerto salida | Aeropuerto llegada | Hora salida | Hora llegada | Cddigo de tipo de a... | Nombre tipo de avidn | Nimero de asient.

Valor Funcion Objetivo

Expoita a CSV

Imagen 31: Panel de muestra de resultados. Imagen de autoria propia.

2 Herramienta principal

La herramienta estara desarrollada en el lenguaje JAVA y sera una aplicacion de
escritorio. A continuacion se procedera a detallar el funcionamiento y el proceso de
simulacién de la herramienta.

2.1 Funcionamiento de aplicacién principal

La herramienta tiene tres médulos principales. El primer médulo es de recoleccion de
datos, en el cual se recibird como entrada un archivo de datos separados por comas
(CSV), a partir del cual se recibiran las caracteristicas de los tipos de aeronaves, las
caracteristicas de los vuelos y la lista de vuelos. Esta informacion sera guardada en las
estructuras definidas en el capitulo 3 para su posterior uso.

El segundo médulo es el de simulacion donde se recibiran las estructuras preparadas
por el modulo de recoleccion de datos. El usuario podra configurar tanto el alpha del
algoritmo GRASP y los porcentajes de casamiento y mutacion del algoritmo genético.
Luego este médulo ejecutara secuencialmente cada uno de los algoritmos, de manera
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gue cada algoritmo aproveche al maximo el poder de procesamiento de la PC donde se
ejecuta la aplicaciéon. Luego de la ejecucion de cada algoritmo se guardard en memoria
los resultados de cada uno.

El dltimo médulo presentara los resultados de la simulaciéon de cada algoritmo en una
tabla listando los vuelos con su respectivo tipo de flota asignado. Estos resultados
podran ser exportados e un CSV para su posterior uso en la experimentacion numérica.

2.2 Simulacién de la herramienta

El proceso de simulacion de la herramienta, encargado de ejecutar los algoritmos
GRASP y genético, hace uso de mdltiples hilos de ejecucion de manera que se cada
algoritmo se pueda ejecutar por lo menos dos veces en simultaneo. De esta manera se
obtiene el mejor resultado de entre las ejecuciones simultaneas de cada algoritmo. El
namero de hilos de ejecucién a usar depende directamente del nimero de nucleos de
procesamiento que posee el computador donde se ejecuta el problema.

Debido a que existe la probabilidad que el algoritmo no pueda encontrar una solucion
buena en el tiempo establecida, el modulo fuerza la parada de ejecucién del algoritmo
devolviendo el ultimo resultado obtenido. Este procedimiento sera utilizado en ambos
algoritmos.

Por dltimo, los resultados obtenidos del algoritmo GRASP son almacenados en un
conjunto de soluciones y usados para la ejecucién del algoritmo genético, facilitando la
comparar la bondad de la soluciéon obtenida del algoritmo GRASP con la mejora
realizada sobre la misma solucién aplicada por el algoritmo genético.
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CAPITULO 7: METODOS ESTADISTICOS Y RESULTADOS

1 Recoleccion de datos

En el proceso de generacion de datos se us6 como base data real, esta data consiste
en la composicion de la flota perteneciente a aerolineas peruanas. Entre las aerolineas
utilizadas para la recoleccidén de datos tenemos: Avianca, Peruvian Airlines, LC Peray
Star Pera.

La composicion de la flota de cada aerolinea se obtuvo mediante la consulta a la pagina
web de CH-AVIATIONS, una proveedora de informacién para aerolineas. En la imagen
32 se muestran los tipos de flota actualmente activos en Avianca. Esta lista luego paso
a ser filtrada para obtener las aeronaves utilizadas en territorio nacional.

Aircraft Type Active
A318-100 10
A319-100 27
A319-100 (s1) ]
A320-100/-200 52
A320-200 (s} ]
A321-100/-200 3
A321-200 (s1) 5
A330-200 12
ATR 42-3004-3204-400 B
ATR 72-2004-5004-600 12
B7a7-8

EMB-130 12

Total 149

Imagen 32: Lista de aviones de Avianca. Imagen recuperada de [CH AVIATIONS, 2014]

Con respecto a la lista de vuelos se hizo un levantamiento de datos usando como fuente
a la pagina de consulta correspondiente de las mismas aerolineas y de google.com la
cual ofrece informacién sobre las horas de salida de los vuelos, asi como su duracién
promedio. En el levantamiento de datos de los vuelos se recabaron los vuelos para todos
los destinos de cada aerolinea durante una semana con el objetivo de obtener varios
conjuntos de datos de prueba iniciales.

Respecto a la obtencién de los datos sobre las caracteristicas propias de cada tipo de

aeronave se recurri6 a las paginas web de los fabricantes, las cuales muestran
informacion lo suficientemente detallada como se muestra en la imagen 33.

F Go lo key figures Mefric | Imperial

Dimensions Capacity Performance
Overall 3384m Pax Typical 124 (2-class) Range 6 850 km with Sharklets
length seating

Max 156 Mmo M0 82
Cabin length 2378 m

Freight LD3 4 LD3-45W + 1 Max ramp 64.4 (75.9) tonnes

Fuselage 395m capacity  LD3/40-45W weight
width underfloor

Maxbpa\lat 4 Max take-off 64.0 (75.5) tonnes
Max cabin 370m "”:‘ r:r weight
Wi(l(h underfloor

Bulk hold o

) \,.:mm: 720m Ma_x landing 61 (62.5) tonnes

Wing span 3580m Total 2770 m* weight
(geometric) volume

(Bulk Max zero 57.0 (58.5) tonnes
Height 11.76 m loading} fuel weight
Track 759 m Max fuel up to 24 210 (30 190) litres

capacity
Wheelbase 11.04m

Imagen 33: Caracteristicas de un avién A319-100. Imagen recuperada de [AIRBUS, 2014].
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Debido a que las aeronaves pueden ser configuradas para poder llevar una cantidad
variable de asientos de manera que se puedan adaptar a las necesidades particulares
de cada aerolinea, se tuvo que consultar la pagina web de cada una de estas con el
objetivo de tener la configuracién de asientos usada en cada tipo de aeronave.

25 Airbus A319-100

: LN = Caracteristicas
j\}{tanca - s 12 sillas en
— Clase Ejecutiva Su capacidad de carga
" R estimada es de 4.700 Kg, con
Velocidad de Crucero: 828km/h =g g | un despegue a nivel del mar.
Altura maxima: 12.131m
Capacidad (kg): 15.300 kg .
108 sillas en
~>» Plano de asientos Clase Econdgmica

Imagen 34: Caracteristicas de avion A319-100 perteneciente a la aerolinea Avianca. Imagen
recuperada de [Avianca, 2014]

Como se puede observar en la imagen 34, Avianca ha decidido usar la configuracién
de 120 asientos la cual difiere de la configuracion tipica de 124 asientos mostrada en la
imagen 33.

2 Generacion de datos

Para la generacion de mas datos de prueba se usaron como base 28 conjuntos de datos
iniciales obtenidos. Para que los datos generados tengan cierto nivel de realismo se ha
decidido no alterar ciertas caracteristicas de la informacion original, estas son:

e Caracteristicas de los tipos de aviones
e Duracion del vuelo
¢ Distancia de los vuelos

Los cambios que se le pueden hacer a la informacion original pueden ser:

1. Eliminar uno o méas aeropuertos, asi como los vuelos que partan o que lleguen
al aeropuerto.
2. Eliminar uno o mas vuelos.

Durante el proceso de generacion de data se controlara la presencia de aberraciones
en los datos, los cuales seran descartados. De esta manera se podra simular el
comportamiento del algoritmo ante una posible baja en la demanda de servicios de
transporte aéreo y también ante una subida en la demanda.

La generacién de nuevos datos serd manual debido a la complejidad presente en la
automatizacion de esta tarea. Todos los datos generados seran guardados en un
archivo de datos separados por coma (CSV). A continuacién de definira el formato del
archivo CSV.

El archivo tendra dos bloques de datos. El primer bloque de datos contiene para cada
tipo de avién disponible, los siguientes datos:

El nombre del tipo de avion

Cantidad de asientos del tipo de avién
Maxima distancia que puede recorrer
Consumo de combustible por hora
Velocidad de crucero

Aviones disponibles.
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Para cada tipo de avidon se escriben estos datos en una linea en el mismo orden de la
lista y separados por una coma. A continuacion aparece la cadena de caracteres “--”, la
cual actuard como separador entre los dos bloques. Por ultimo se tiene el bloque la lista
de vuelos, para cada vuelo se listaran los siguientes datos:

El nombre del vuelo

Ciudad del aeropuerto de salida
Ciudad del aeropuerto de llegada
Hora de salida

Hora de llegada

Duracién

Distancia recorrida en el vuelo
Factor de demanda

De manera similar al primer bloque, para cada vuelo se escriben los datos mencionados,
en el mismo orden de la lista. A continuacién se muestra un ejemplo.

BLe 146-100,78,1000,1586,512,2
Bhe 146-200,92,1000,1523,498,3

Bhe 146-300,112,1000,1523,498,2

Star Peru 1112,CUZ,LIM,08:45,10:05,01:20,586,5
Star Peru 1114,CUZ,LIM,09:50,11:10,01:20,586,5
Star Peru 1118,CUZ,LIM,10:55,12:15,01:20,586,5
Star Peru 1182,CUZ,LIM,13:40,15:00,01:20,586,5

Imagen 35: ejemplo de contenido del archivo CSV. Imagen de autoria propia.

En la imagen 35 se puede observar que el primer bloque contiene las caracteristicas
para tres tipos diferentes de aviones. Luego se ve la cadena de caracteres “--” que indica
el fin del bloque de datos de tipos de aviones. A continuaciéon aparecen los datos de 4
vuelos con origen en Lima y con destino hacia Cuzco.

Este archivo sera leido por el médulo de carga de datos generados que pertenece a la
aplicacion principal.

3 Experimentacién numérica

El principal objetivo del proyecto es implementar un algoritmo genético que genere una
solucion buena al problema presentado. Para que la implementacién tenga valor
agregado debe ser superior a soluciones anteriormente presentadas. Entre los algoritmo
meta-heuristicos de optimizacion global usados para resolver el problema se tiene al
algoritmo GRASP vy al algoritmo recocido simulado [SHERALI, BISH, ZHU, 2006].
Ambos algoritmos fuero adaptados para resolver el problema de asignacion de flotas en
aerolineas y los resultados no mostraron una superioridad significativa de uno sobre otro
[SOSNOWSKA, 2000]. Teniendo en cuenta el limite de tiempo para el desarrollo del
proyecto se ha elegido al algoritmo GRASP para la comparacion, debido a que tiene un
rendimiento similar al algoritmo recocido simulado y posee una menor complejidad en
su implementacion.

Para probar la superioridad de un algoritmo sobre otro se deberian hacer pruebas con
todos los posibles casos que pueda presentar el problema. Debido al limite del tiempo
del proyecto esta verificacion no se puede realizar, por lo que se usara una muestra de
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los casos, usando como base casos reales. La muestra estadistica a usar en la
experimentacion numérica tendra 40 elementos con el objetivo de tener una cantidad
suficiente de datos para la realizacion de las pruebas planificadas. Cada elemento sera
el promedio del valor de la funcién objetivo obtenido en 10 ejecuciones para cada juego
de datos. La gran mayoria de los juegos de datos necesarios se obtendran de planes
de vuelo de aerolineas peruanas, el monto restante se obtendra mediante la alteracion
de la data recabada.

Para la eleccion de la comparacion a usar se tomoé en cuenta la limitacion impuesta en
el tiempo de ejecucidén para ambos algoritmos, la complejidad de implementacion del
algoritmo genético es mayor a la del algoritmo GRASP ya que el principal objetivo del
desarrollo del algoritmo es la maximizacion del beneficio obtenido por las asignaciones
de las flotas. En base a estos criterios se descartaron las comparaciones de tiempo de
ejecucion y de complejidad de algoritmos y se seleccioné la comparacion de la calidad
de la solucion devuelta por ambos algoritmos. La principal métrica a usar en esta
comparacion se basa en la desviacion que tienen los resultados de la solucion 6ptima,
es decir cuan alejados estan los resultados devueltos por cada algoritmo de la solucion
Optima global [SILBERHOLZ, GOLDEN, 2010]. En el caso actual la soluciéon éptima
tendra el mayor valor posible de la funcién objetivo.

Debido a que la solucién optima para cada caso no esta disponible, no se puede medir
con exactitud la desviacion de la solucién propuesta de la 6ptima. Teniendo en cuenta
gue la solucién 6ptima tiene el valor maximo de la funcién objetivo, se puede asumir que
a mayor sea el valor de la funcion objetivo para la solucion propuesta, esta estara mas
cerca a la solucién 6ptima. Debido a que no es posible comparar el resultado para cada
posible caso se ha tomado una muestra estadistica aleatoria, la cual serd sometida a
pruebas para medir que juego de resultados es significativamente mayor. La prueba a
utilizar se denomina ANOVA, analisis de varianza, la cual fue seleccionada debido a
gue nos permite comparar varias muestras con varianzas desconocidas.

La prueba ANOVA requiere que cada muestra tenga un comportamiento parecido a la
distribucion normal y que las muestras tengan una varianza significativamente
homogéneas. Dependiendo del nUmero de muestras se pueden aplicar algunas de estas
pruebas en la comparacion de medias [SPRINTHALL, 2011]:

e PruebaZzZ
e Pruebat de student

Debido a que el nimero de elementos es mayor a 30 y que la varianza de la poblacién
es desconocida se eligio a la prueba Z en vez de la prueba t de student. Esta prueba Z
tiene como requerimiento que las muestras a comparar deben tener un comportamiento
normal, ademds las muestras deben tener una varianza conocida. [BERENSON,
LEVINE, KREHBIEL 20086].

Con el objetivo de verificar que las muestras tengan un comportamiento normal, se
aplicara la prueba Kolmogorov-Smirnov sobre estas, la cual nos indicara si cumplen con
la distribucion normal o no. La eleccidn de esta prueba se centra en la experiencia previa
en su ejecucion y que no se han encontrado desventajas significativas en su uso
respecto a otras pruebas de normalidad.

Por ultimo se hace uso de la prueba F de Fisher para verificar la homogeneidad de la
varianza de las muestras, segun lo requerido por la prueba ANOVA. Esto se hace con
el objetivo de verificar la necesidad de realizar la prueba de igualdad entre ambas
muestras. En caso las varianzas sean homogéneas se debera verifica primero que las
muestras no sean estadisticamente iguales.
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Como ultimo paso se procede a realizar la prueba Z para comparar las muestras y
obtener cual es mayor, permitiendo saber que algoritmo entrega mejores resultados.

A continuacién se explicara cada prueba, las hipétesis a usar en cada una y una
explicacién més detallada

3.1 Pruebade Kolmogorov-Smirnov

Como ya se mencion6 anteriormente el objetivo de esta prueba es verificar que ambas
muestras, la del algoritmo GRASP y la del algoritmo genético, tengan una distribucion
normal. Por ello se plantean las siguientes hipétesis:

HO: La muestra sigue una distribuciéon normal
H1: La muestra no sigue una distribucién normal

Las hipotesis mencionadas siguen el esquema para plantear una prueba de dos colas
ya que para la hipétesis nula se presenta el caso de igualdad, mientras que en el caso
de la hipétesis alternativa se presenta el caso de una desigualdad. Ademas cada
muestra debe tener por lo menos 30 elementos con el objetivo de poder utilizar la prueba
Z.

Para las pruebas realizadas se utilizaron 40 elementos, donde cada uno era el maximo
valor entre 10 ejecuciones de cada algoritmo para un conjunto de datos. En el caso del
algoritmo GRASP se obtuvieron los resultados que se muestran en la imagen 36.

Resultados Grasp
Valor del
. 0.101
estimador
Grados de 40
libertad
Significancia 0.05
Valor critico 0.21012
Resultado Estimador fl,’lt?ra
de la Zona critica.
Se ACEPTA la hipétesis nula

Imagen 36: Resultados de la prueba Kolmogorov-Smirnov para el algoritmo GRASP. Imagen de
autoria propia.

Como se puede observar, el valor del estimador obtenido es de 0.101, el cual es menor
al valor critico 0.2101, por lo que el valor estimado se encuentra fuera del rango de la
zona critica, aceptando asi la hip6tesis nula y concluyendo que este modelo sigue una
distribucion normal.

De manera analoga para el algoritmo genético se obtuvieron los siguientes resultados:

Resultados Genético
Valor del
. 0.102
estimador
Grados de 40
libertad
Significancia 0.05
Valor critico 0.21012
Estimador fuera
Resultado -
de la Zona critica.
Se ACEPTA la hipdtesis nula

Imagen 37: Resultados de la prueba Kolmogorov-Smirnov para el algoritmo genético. Imagen de
autoria propia.
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En este caso el valor del estimador también es menor al valor critico, por lo que podemos
aceptar la hipétesis nula y afirmar que este modelo también sigue una distribucién
normal.

3.2 PruebaF de Fisher

La presente prueba tiene como propésito determinar si las varianzas de ambas muestras
son significativamente homogéneas o significativamente diferentes. Para poder realizar
esta prueba se debe cumplir con la condicién de que la muestra que va a ser analizada
cumpla la distribucién normal, razén por la cual se eligio la prueba de Kolmogorov-
Smirnov. Para cada una de las muestras dadas, se presentan las siguientes hipotesis.

HO: La varianza de los resultados d algoritmo GRASP es igual a la
varianza de los resultados del algoritmo genético.

H1: La varianza de los resultados d algoritmo GRASP es diferente a
la varianza de los resultados del algoritmo genético

Las cuales también se pueden expresar como:

.2 _ 2
HO: UGZRASP = J(;Zenético
H1: 0Grasp # Ofenctico

Las hipotesis planteadas intentan determinar el comportamiento de las varianzas de
ambas muestras. La hipétesis nula plantea que las varianzas de ambas muestras son
significativamente homogéneas, mientras que la hipétesis alterna propone que las
varianzas de las muestras son significativamente distintas.

Genético
Media 11.4898922 12.34662427
VEUELTE] 3.3624 4.20
Observaciones 40 40
Grados de libertad 39 39

F 1.248314351

P(F<=f) una cola (derecha) 0.245906386

Valor critico para F (una cola) 1.704465067

Imagen 38: Resultado de la prueba F de Fisher. Imagen de autoria propia.

Luego de realizar los célculos correspondientes se determina que el valor de F para
ambas muestras es de 1.2483 y el valor critico es de 1.7044. Dado estos valores se
puede apreciar que el valor de F obtenido esta fuera de la region critica, razén por la
cual se acepta la hipotesis nula, concluyendo que para los modelos presentados se tiene
varianzas significativamente homogéneas.

3.3 Pruebaz

Finalmente la dltima prueba que sera aplicada a los modelos presentados, busca
determinar cual de los dos modelos tiene la media mas baja. Esta prueba es vital ya que
para el problema planteado busca demostrar que los valores obtenidos por el algoritmo
Genético son mas 6ptimos que los obtenidos por el algoritmo GRASP. Ello se ve relejado
en las medias de los fithess obtenidos en ambas muestras. Como se trata de una
minimizacion, el modelo que contenga el valor de media mas bajo, sera aquel que tenga
los resultados méas Optimos.

Para poder determinar lo planteado se realizaran dos pruebas de hip6tesis. La primera
consiste en diferenciar si las medias de ambos modelos son iguales o distintas. Para
ello se presentan las siguientes hipotesis:
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HO: La media de los resultados del algoritmo GRASP es igual a la media de los
resultados algoritmo genético.

H1: La media de los resultados del algoritmo GRASP es diferente a la media
de los resultados algoritmo genético.

Las cuales también se pueden expresar como:

HO: Ugrasp = Hgenético
H1: Ugrasp # Hgenético

Las hipotesis planteadas son de igualdad para la hipotesis nula y de desigualdad para
la hipotesis alterna. Por ello se utilizara una prueba de dos colas para determinar la
aceptacion o negacion de las hipétesis.

A continuacion, en la imagen 39 se muestran los resultados de dicha prueba

Grasp Genético
Media 11.4898922 12.34662427
Varianza 3.36239223 4.197322475
Observaciones 40 40
Diferencia Hipotética de medias 0
z 1.97071
P(Z < z) dos colas 6.66134E-15
Valor critico de z (dos colas) 1.959963985
Imagen 39: Resultado de la prueba Z para dos colas. Imagen de autoria propia. Imagen de autoria
propia.

Una vez realizados los calculos se obtiene el valor de z, que es 1.9707, el cual
contrastamos con el valor critico de 1.9599. Como se puede apreciar, el valor obtenido
cae dentro de la regién critica. Ello nos lleva a concluir que la media obtenida del
algoritmo GRASP es distinta a la media del algoritmo genético.

Luego de saber que las medias de las muestras dadas son distintas, es necesario
determinar cudl de las dos es menor a la otra. Para ello se plantean las siguientes
hipétesis:

HO: La media de los resultados del algoritmo GRASP es igual a la
media de los resultados del algoritmo genético.

H1: La media de los resultados del algoritmo GRASP es diferente a la
media de los resultados del algoritmo genético.

Las cuales también se pueden expresar como:

HO: Ugrasp > Ugenético
H1: pgrasp < Hgenético

Por el tipo de hipotesis presentadas, donde la nula indica que la media del algoritmo
GRASP es menor a la media del algoritmo Genético, y la alterna que la media del
algoritmo GRASP es mayor a la del Genético, se procede a realizar la prueba de una
cola. El resultado esperado de la prueba es representado por la hipotesis nula, donde la
media del algoritmo genético es mayor a la media del algoritmo GRASP. A continuacion
se muestran los resultados en la imagen 40.
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Grasp Genético
Media 11.4898922 12.34662427
Varianza 3.362 4.197
Observaciones 40 40
Diferencia Hipotética de medias 0
z 1.97071
P(Z <z) una cola 3.33067E-15
Valor critico de z (una cola) 1.645

Imagen 40: Resultado de la prueba Z para una cola. Imagen de autoria propia.

Vemos que el valor de z es de 1.9707, mientras que el valor critico para una cola es de
1.645. Esto demuestra que el valor de z cae dentro de la region critica, lo cual nos lleva
arechazar la hip6tesis nula y aceptar la hipétesis alterna. Eso quiere decir, que concluye
gue la media obtenida por la muestra del algoritmo genético es mayor a la media
obtenida por el algoritmo GRASP. Como se trata de una maximizacion, se puede
concluir que el algoritmo Genético permite obtener resultados mas Optimos que un
algoritmo GRASP.
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CAPITULO 8: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

1 Resultados Finales

1.1 Observaciones

Cabe sefialar que en el presente proyecto se han restringido ciertos aspectos de la
aplicacion desarrollada como ha sido mencionado en el alcance debido a que el
proyecto esta orientado al desarrollo y adaptacion de un algoritmo genético mas que a
un sistema o aplicativo en particular.

El manejo de la informacién de aviones y de los vuelos se esta simplificando en la carga
del archivo de modo que su ingreso sea mas eficiente y consistente al momento de
manejar esta informacion.

Por otro lado, es importante mencionar que la optimizacion del beneficio toma en cuenta
solamente el consumo de combustible, como representante de los costos operacionales,
y va priorizando la atencion a vuelos de alta demanda ya que para realizar una completa
simulacién de las variables que intervienen en la decision de la asignacion de un avidn
a un vuelo se requeriria de informacién adicional a la cual no se tiene acceso.

Debido a la importancia de encontrar un balance entre la eficiencia del algoritmo y los
recursos utilizados, se ha tenido un cuidado especial en el disefio de las estructuras de
datos y la forma que estas manejan la informacion contenida.

Por ultimo, para los casos en los que la cantidad de vuelos era muy baja, 4 a 8, el
algoritmo genético no podia mejorar la solucion ya obtenida por el GRASP. Para casos
con una cantidad de vuelos superiores el algoritmo genético era capaz de entregar una
mejor solucién que el algoritmo GRASP.

1.2 Conclusiones

A partir de la investigacion realizada se puede concluir que el problema de asignacion
de flotas en aerolineas es un problema complejo que posee diversas restricciones y
consideraciones. Para el caso de estudio, algunas de las restricciones mas importantes
son la conservacion de flujo y las restricciones de temporales debido al tiempo que debe
permanecer una aeronave en tierra antes de atender otro vuelo.

Por otro lado, luego de haber realizado la implementacién de los algoritmos GRASP vy
Genético para resolver el problema especifico de asignacion de flotas y aerolineas
peruanas asi como la comparacion de resultados en la experimentacion numérica, se
pueden establecer las siguientes conclusiones:

= Los algoritmos desarrollados efectivamente resuelven el problema planteado en el
presente trabajo de modo que permiten obtener asignacion que maximiza las
ganancias de cada recorrido y minimiza los costos de operacion en general,
representado por el consumo de combustible.

» Los resultados del algoritmo Genético superan los resultados del algoritmo GRASP
para las mismas instancias (nimero de aviones disponibles y cantidad de vuelos
programados). Es decir, que utilizando el algoritmo Genético desarrollado se obtiene
una optima asignacion de tipos de flota y mayor utilidad por cada vuelo respetando
las restricciones de tiempo y la disponibilidad general de las aeronaves a
comparacion de las soluciones obtenidas por el algoritmo GRASP.
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Para haber establecido esta Ultima conclusion se realizé la experimentacidbn numérica
mencionada anteriormente. Previamente a esto, para obtener resultados muchos mas
precisos y cercanos al 6ptimo por parte de cada algoritmo, se realiz6 una calibracién de
los distintos pardmetros que maneja cada metodologia. De este modo, para el caso en
particular del problema que se pretende resolver, se obtuvo un valor de alfa de 0.74 y
namero de iteraciones de 5000 para el algoritmo GRASP, mientras que un valor de tasa
de casamiento de 0.20 y tasa de mutacion de 0.13 para el algoritmo Genético.

De este modo, se obtuvieron los resultados por cada algoritmo desarrollado en la
experimentacién numérica percibiendo, en promedio, una mejora de resultados del 14%
de la funcién fitness del algoritmo Genético respecto al algoritmo GRASP.

Algoritmo GRASP Algoritmo Genético propuesto
(a=0.74, (tCasamiento = 0.20,
iteraciones = 5000) i tMutacion = 0.13) 13.18

Imagen 41: Comparacion algoritmo GRASP vs Genético propuesto. Imagen de autoria propia.

Las ejecuciones fueron realizadas para instancias de 40 conjuntos de vuelos y diferentes
modelos de aeronaves. Por lo tanto, la mejora sefialada confirma la optimizacién de
resultados esperados en este proyecto.

1.3 Recomendaciones y trabajos futuros

En el presente trabajo, se desarrollé un algoritmo genético para poder obtener la mas
Optima asignacion de tipos de flota a vuelos programados de modo que se obtenga una
solucion en un tiempo adecuado de acuerdo a los recursos computacionales
disponibles.

Entre los trabajos futuros que se recomiendan realizar para el presente algoritmo
implementado se encuentran:

= Confrontar el algoritmo desarrollado con otras meta-heuristicas que han tenido éxito
en asignacion de tareas y en particularmente para este problema como pueden ser
Algoritmo Memético, Blsqueda Tabu, entre otras, considerando su desarrollo bajo
las mismas condiciones.

» Realizar la fase mejoria del algoritmo GRASP para afinar la asignacion obtenida por
este.

= Tomar en cuenta una mayor cantidad de variables que puedan afectar la decision
de asignar un avién a un vuelo, como disponibilidad de la tripulacién o restricciones
en la capacidad de carga con el objetivo de acercar alin mas la solucién obtenido
por los algoritmos a la solucion 6ptima global.
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