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Resumen—Este articulo presenta un algoritmo que
establece paradas y rutas de autobuses para extender lineas de
transporte existentes. El algoritmo desarrollado se basa en una
hiperheuristica, cuya caracteristica principal es su capacidad
para seleccionar y aplicar las metaheuristicas mas convenientes
en las diferentes etapas del proceso de biisqueda. Ademas, se
muestra como se reducen los tiempos computacionales mediante
programaciéon paralela y una estrategia para minimizar el
numero de evaluaciones. El caso de estudio analizado surge
de una necesidad existente en la ciudad de Bahia Blanca
(Argentina), donde los vecinos han solicitado que el servicio de
transporte publico sea mas accesible.

Palabras Claves—Transporte publico, hiperheuristicas,
optimizacion, problema de localizacién y ruteo.

Abstract— This article presents an algorithm that establishes
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stops and routes for buses to extend the existing transport lines.
The newly developed algorithm is based on a hyperheuristic
approach, whose main feature is its ability to choose and apply
the most convenient metaheuristics at the different stages of the
search process. Besides, it is shown how computing times are
reduced using parallel programming and through a strategy
that minimizes the number of evaluations. The case under study
arises from an existing need in Bahia Blanca city (Argentina),
where the neighbors have asked for more accessibility in the
public transport service.

Keywords— Public transport, hyperheuristics, optimization,
location and routing problem.

Resumo—Este artigo apresenta um algoritmo que
estabelecem paradas e rotas de 6nibus para ampliar as linhas
de transporte existentes. O algoritmo desenvolvido baseia-se
em uma hiperheuristica, cuja principal caracteristica é a sua
capacidade de selecionar e aplicar as metaheuristicas mais
convenientes nos diferentes estagios do processo de busca. Além
disso, mostra como os tempos computacionais sdo reduzidos
pela programacio paralela e uma estratégia para minimizar
o numero de avaliacdes. O estudo de caso analisado decorre
de uma necessidade existente na cidade de Bahia Blanca
(Argentina), onde os residentes solicitaram que o servi¢o de
transporte publico seja mais acessivel.

Palavras  chave—Problema de transporte
hiperheuristicas, otimizac¢io, localizacio e roteamento.

publico,

I. INTRODUCCION

L servicio del transporte ptblico es una de las principales

inquietudes de las autoridades gubernamentales por
la necesidad de disminuir los costos y mejorar el servicio.
La expansion urbana es una de las razones por la que es
preciso reconsiderar los recorridos de las lineas de trasporte.
Cuando se inaugura un nuevo barrio o cuando una region
tiene un crecimiento demografico considerable, surge el
requerimiento de sus habitantes para que el autobus pase con
frecuencia cerca de sus domicilios. Un servicio de transporte
eficiente es uno de los elementos principales para conseguir
ciudades inteligentes y sostenibles [1].
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Esta problematica puede ser representada mediante el
problema de localizacion y ruteo (LRP) general, el cual
combina tareas basicas de logistica, integrando dos niveles
de decision: localizacion de los depdsitos y ruteo vehicular.
En los ultimos afios ha crecido la cantidad de articulos sobre
este tema [2] con distintas aplicaciones y variados enfoques
[3]. El estudio de Nagy y Salhi [4] describe técnicas de
solucién y aplicaciones para este tipo de dificultades, pues
estd demostrado que este es un problema NP-Completo [5],
ya que abarca dos problemas NP-Completos: la ubicacion de
las instalaciones y la asignacion de rutas para los vehiculos
[6]. En este contexto es recomendable la aplicacion de
técnicas aproximadas como las metaheuristicas, sobre todo
en problemas de grandes dimensiones [7].

Para desarrollar los planteamientos anteriores, el trabajo
se organiza de la siguiente manera: la Seccion II describe
el enfoque hiperheuristico. El caso de estudio abordado es
presentado en la Seccion III. En la Seccion IV se presentan
los resultados computacionales. Finalmente, en la Secciéon V
se establecen las conclusiones y los trabajos futuros.

I1. ENFOQUE HIPERHEURISTICO

Las heuristicas y especialmente las metaheuristicas,
demostraron ser capaces de obtener excelentes resultados
en problemas de optimizacion combinatorios complejos, sin
tener que adaptarse profundamente a cada problema [8]. Sin
embargo, no es posible asegurar que una técnica funcione de
manera satisfactoria en multiples instancias [9]. Esta es la
principal razén por la que las hiperheuristicas surgen como
nuevas estrategias para resolver esta clase de problemas.

Una hiperheuristica es un método de busqueda general
aplicable a multiples instancias de un problema e incluso,
puede utilizarse para resolver problemas distintos. Esta
metodologia puede pensarse como una heuristica para elegir
heuristicas [10].

En Burke et al. [11] se define hiperheuristica como
un método de busqueda o mecanismo de aprendizaje para
seleccionar o generar heuristicas que resuelvan problemas
de busqueda computacionales. Este es un enfoque general,
simple y facil de implementar [12]. Una revision detallada
sobre hiperheuristicas se puede encontrar en [13].

Las hiperheuristicas tienen como objetivo principal el
aporte de soluciones generalizadas a los problemas, en lugar
de apuntar a los mejores resultados [12]. Entonces, lo que se
persigue es incrementar la generalidad de los métodos [10].
La manera en que una hiperheuristica guia la busqueda de una
solucién consiste en emplear indicadores de desempefio que
estan relacionados con el funcionamiento de las heuristicas
de bajo nivel.

En este trabajo presentamos una hiperheuristica
paralela (HHP) basada en las metaheuristicas GA (Genetic
Algorithm), SA (Simulated Annealing) y ACO (Ant Colony
Optimization) como estrategias de bajo nivel. El objetivo
global que se persigue es obtener un método que sea capaz
de resolver diferentes instancias asociadas a problemas
de localizacion y transporte. Esta hiperheuristica opera a
un nivel superior al de las técnicas metaheuristicas, de las
cuales se asiste para guiar la busqueda.
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Las metaheuristicas no aseguran la obtencion de
soluciones Optimas, ni desempeilos similares para todos los
problemas. De esta manera, al menos por ahora, no es posible
establecer un ranking de las mejores técnicas. No existe una
demostracion de que una metaheuristica sea superior a otra
en todos los casos. En estas condiciones, el rendimiento de
una metaheuristica es analizado en funcion de la calidad
de la solucion obtenida y el tiempo que le demandé al
método obtenerla. También es importante considerar la
simplicidad del método. Un algoritmo sencillo contribuye a
su verificacion y mantenimiento. Y por sobre todas las cosas
hace mas simple su adaptacion a problemas distintos.

A. Metaheuristicas aplicadas a HHP

Reeves [14] define un método heuristico como una
técnica que encuentra buenas soluciones a un costo
computacional razonable sin garantizar que sea Optima. Las
heuristicas se empezaron a usar a partir de los afios 60, y
se fundamentan en su capacidad practica para solucionar
problemas combinatorios reales de dificil resolucion.
Merece destacarse la forma en que ha crecido el uso de
procedimientos heuristicos en los ultimos afios.

Su utilizacion se recomienda cuando, por la naturaleza
del problema, no existe un método exacto de resolucion o
si bien existe, este emplea un tiempo excesivo de computo
para ofrecer la solucion. También puede utilizarse como
complemento a un método exacto, por ejemplo, cuando se
necesita de una buena solucidn inicial. En otros casos, se
requiere incorporar a un modelo algunas condiciones que
son dificiles de hacer en un método exacto. Entonces, se
aprovecha la flexibilidad de los métodos heuristicos y se
resigna una solucidén optima por una aproximada a cambio
de una version mas realista del modelo.

En particular, se denomina metaheuristica a una
estrategia de alto nivel que sirve de guia a otras heuristicas
para orientar la bisqueda. Una caracteristica que deberia
ser comin a toda buena metaheuristica, consiste en un
balance entre un proceso de intensificacion para explotar
el espacio de busqueda en las cercanias de una solucion de
buena calidad, y un proceso de diversificacion para explorar
diversas regiones del espacio de busqueda [15]. El balance
entre exploracion y explotacion afectara directamente la
calidad de la solucion encontrada y el tiempo utilizado para
obtenerla.

La eleccion de las metaheuristicas incorporadas en HHP
se basa en nuestra experiencia sobre su utilizacion, en donde
observamos que las metaheuristicas basadas en trayectorias
(SA) responden mejor al proceso de intensificacion, y las
técnicas que utilizan poblaciones de soluciones (GA y ACO)
realizan una mejor diversificacion de la busqueda. Esto
implica mejores tiempos computacionales para la primera,
pero a cambio de una mayor probabilidad de quedar atrapado
en un o6ptimo local.

Respecto a los tiempos de coOmputo, también notamos
ventajas de SA respecto a GA y ACO, remarcando
nuevamente que los valores encontrados por SA son
optimos locales que muchas veces se ven superados por las
soluciones de las técnicas poblacionales. Esta caracteristica



se ve acentuada cuando se configuran los algoritmos para
que dispongan de un mayor tiempo de busqueda. En lo que
se refiere a la simplicidad del método, existe concordancia
de que SA es uno de los métodos mas sencillos y faciles de
implementar.

Se eligi6 incorporar GA, pues es un algoritmo evolutivo
bien establecido por sus grandes ventajas, habiendo
demostrado ser capaz de producir resultados sorprendentes
ante el fracaso de las técnicas tradicionales de optimizacion
[16]. La técnica ACO se inspira en la inteligencia colectiva
de las comunidades de hormigas naturales. Consiste en un
procedimiento que simula el mecanismo utilizado por las
hormigas en su busqueda de alimentos. Considera el depdsito
de feromona que dejan en el camino hacia la fuente de
alimentos, que luego es utilizado para reflejar la experiencia
adquirida en la btsqueda de la solucion [17]. Con respecto
a la técnica SA, se trata de un método de busqueda que se
fundamenta en el proceso fisico de calentamiento de un
solido, seguido por un enfriamiento paulatino, hasta lograr
un estado cristalino con una estructura casi perfecta [18].

B. Algoritmo Paralelo Hiperheuristico HHP

El algoritmo consiste en utilizar un conjunto de
metaheuristicas como técnicas de bajo nivel de la
hiperheuristica. Una version preliminar del disefio de esta
propuesta fue presentada en Rodriguez et al. [19]; alli se
propone el uso de SA 'y ACO como técnicas de resolucion de
bajo nivel de una hiperheuristica. Durante su ejecucion, la
eleccion de la téenica a emplear se hacia al azar hasta tanto
se cumpliera con la condicion de parada. En la version que
presentamos en este articulo, varias mejoras se incorporaron
con el objeto de perfeccionar el proceso de busqueda. Asi,
se incorpor6 a la metaheuristica GA como tercer método de
resolucion, con el objeto de obtener un mejor recorrido en el
espacio de busqueda.

Asi pues, se implementd un mecanismo que guia la
eleccion en funcion del estado de labiisqueday el rendimiento
observado en las ultimas iteraciones. La hiperheuristica lleva
un control del resultado encontrado por cada algoritmo, de
manera que cuando hay un estancamiento de la busqueda
en alguna de las técnicas se favorezca el uso de alguna otra.
Ademas, cuando una técnica encuentra una mejor solucion
se activa un componente que privilegia la eleccion de la
misma técnica para la proxima eleccion.

De igual manera, se desarroll6 un proceso que realiza un
intercambio de datos permitiendo que una técnica disponga
de informacion descubierta por otra. Esta funcionalidad
logra, por un lado, acelerar el proceso de busqueda y por
otro, también funciona como herramienta para escapar de
optimos locales.

La evaluacion del estado del problema se hace en funcion
del resultado encontrado por cada una de las técnicas en las
ultimas j ejecuciones. El valor j funciona como la dimension
deuna memoria en la que se recopila informacién relacionada
con:

1. La cantidad de veces que finaliz6 con éxito la ejecucion,
esto implica haber encontrado una mejor solucion.

2. La cantidad de veces que no pudo mejorar la solucion
actual.
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3. El tiempo que demandd obtener las tltimas soluciones.

Con estas medidas de desempeilo se asigna un valor
de fuerza (peso) a cada metaheuristica. De esta manera, es
posible hacer que la técnica con mayor peso disponga de mas
chances de ser seleccionada para su ejecucion.

Por ultimo, se incorpora una estrategia paralela clasica
basada en la ejecucion de hilos. Asi, cuando se cuenta con
varios procesadores se pueden aprovechar las caracteristicas
de una hiperheuristica haciendo que las técnicas de bajo
nivel se ejecuten en simultadneo. De esta manera se logran
disminuir los tiempos computacionales considerablemente.

La hiperheuristica tiene dos niveles, como se muestra en
la Fig. 1, una estrategia de alto nivel y heuristicas de bajo
nivel. La estrategia de alto nivel tiene dos componentes:
mecanismo de seleccion heuristica y criterio de aceptacion.
El componente heuristico de bajo nivel se compone de un
conjunto de heuristicas que son especificas del problema y
que pueden operar directamente sobre una solucion dada
para mejorar su rendimiento.

Finalmente, cuando una técnica encuentra una mejor
solucion, se procede a compartir el resultado encontrado
con las demas, de la siguiente manera: I) GA incorpora a la
solucion como un individuo mas reemplazandolo por algin
otro seleccionado al azar. I[I) ACO aumenta la cantidad de
feromona en el recorrido asociado a la solucion encontrada.
IIT) SA adopta la nueva soluciéon como inicial.

Hiperheuristica

Estrategia de alto nivel

Me ismo de seleccionde la té. Criterio de aceptacion

Ranking Elitista

Conjuntode técnicas de bajo nivel

( . _

Bl Técnica de bajo nivel

ion del Probl.
de Fitness: Ec. 1 (GAMS)
Solucién inicial

\ 4

Fig. 1. Esquema HHP.

Las tres metaheuristicas funcionan utilizando la misma
funcioén de aptitud, que es evaluada en este caso mediante
el resolvedor GAMS [20] (Fig. 1), uno de los lenguajes de
modelado mas difundido entre los investigadores. El flujo
de informacion entre la hiperheuristica y las metaheuristicas
intervinientes no contiene informacion referida al problema.
Este vinculo es para intercambiar informacién respecto a
las soluciones encontradas y a los recursos utilizados para
obtenerla.

El proceso de evaluar una solucioén con el objeto de obtener
su valor de fitness, es una cuestion importante en toda técnica
metaheuristica. Es un proceso que afecta directamente al
tiempo de computo puesto que se debe ejecutar cada vez que
se necesita evaluar una soluciéon propuesta por el algoritmo.
Muchas veces ocurre que se generan soluciones que ya
fueron evaluadas anteriormente derivando en un gasto
innecesario de recursos. Se pretende que sea un proceso
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106

rapido y se realice la menor cantidad de veces posibles. En
resumen el pseudo algoritmo correspondiente es:

Algoritmo HHP

Sact:=Inicializar();

Mientras no se cumpla condicién Parada
Estado:= EvaluacionEstado();//
H:= EleccionTecnica();
EjecutarTecnica(H);
CompartirInformacion(fitness,H);

Fin Mientras

En este sentido, el algoritmo propuesto realiza dos
acciones importantes. Por un lado, mantiene una memoria
auxiliar con los registros de las ultimas ejecuciones. Asi,
antes de llamar al moédulo que evalua una solucidon consulta
si dicha solucion esta en la memoria auxiliar. Por otro lado, la
accion de encontrar una nueva mejor solucion y compartirla
con las demads técnicas hace que el proceso de busqueda
sea mas rapido y se reduzca la cantidad de evaluaciones
realizadas.

Respecto al paralelismo, cuando existe la necesidad de
disminuir los tiempos de computos, desarrollar algoritmos
que se ejecutan en paralelo resulta una opcioén adecuada. La
posibilidad de contar con multiples procesadores permite
implementar una programacion basada en hilos, de manera
que dos o mas procesos se ejecuten de manera simultanea,
uno en cada hilo.

La hiperheuristica propuesta estd preparada para
funcionar en una plataforma que soporte multiples hilos,
con el fin de ejecutar cada uno de ellos en un procesador
disponible. De esta manera, para cada hilo se selecciona
una metaheuristica y se procede con su ejecucion hasta
finalizar, momento en el que se reportan los resultados
obtenidos. En dicho momento se procede con el intercambio
de informacién hacia las demas técnicas que podrian estar
en plena ejecucion, razon por la cual se necesita un proceso
de sincronizacion para coordinar el acceso a los datos
compartidos y asi evitar inconsistencias en el sistema.

III. SoBRrRE EL CAso DE EsTuDpIO

Para el desarrollo de este trabajo se eligié una region de
la ciudad de Bahia Blanca (Argentina) como caso de estudio,
a partir de la premisa de que la racionalidad/eficiencia del
transporte aumentara sensiblemente gracias a la optimizacion
de recorridos mediante la hiperheuristica presentada.

Se abordada un problema practico que contribuye a la
construccion de un sistema eficiente en el traslado de las
personas que utilizan el transporte publico. Este servicio
lo brindan dos empresas, cada una de las cuales cuenta con
una capacidad limitada de vehiculos. La Fig. 2 muestra la
zona de estudio, la cual se desea optimizar. La misma esta
dividida en zonas que contienen un determinado niimero de
paradas a las cuales estan asignados los pasajeros.

Elobjetivo de este analisis es dual. Porun lado, se pretende
que ambas empresas logren maximizar sus beneficios por los
servicios prestados. Por otra parte, se desea generar una ruta
mejorada para el pasajero, quien necesita un servicio agil y

Entre Ciencia e Ingenieria, vol. 12, no. 23, pp. 103-108, enero - junio 2018.

~—— Zona de Estudio
Sub-zonas
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o

Fig. 2. Zona de Estudio. Identificacion de Sub-Zonas y Paradas Establecidas.

confiable. Se desea minimizar una funciéon f de costos (1), la
cual tiene asociada un conjunto de variables de disefio {pl,
p2,..., pn} que permiten definir el ruteo.

costo =f(p, Py - Py) (1)

El requerimiento empresarial consiste en determinar
las paradas a utilizar, la asignacion de los pasajeros a estas
paradas (los pasajeros asignados a las paradas no utilizadas
se asocian a la parada més cercana de las seleccionadas en su
zona) y establecer las rutas de los autobuses para satisfacer
la demanda de los pasajeros, minimizando el costo global y
optimizando el servicio. El costo global f incluye los costos
fijos de apertura de las paradas, los costos fijos asociados a
los autobuses utilizados y los costos por recorrer los trayectos
de las rutas establecidas. Los colectivos deberan atravesar la
ciudad, partiendo y finalizando sus recorridos en la estacion
central, cuya ubicacion ya se encuentra establecida.

IV. ANALISIS DE RESULTADOS

Los algoritmos fueron implementados en el lenguaje
Java y los experimentos computacionales se ejecutaron en
una PC Intel Core i5-3330 con 8 GB de RAM. La discusion
de resultados que se efectua a continuacion, se realiza con
base en los valores obtenidos a partir de 30 ejecuciones
independientes en cada una de las técnicas.

La Tabla I muestra los resultados obtenidos por HHP para
el caso de estudio descrito. Se presenta la mejor solucion
encontrada, el costo asociado a dicha solucion, el promedio
de las soluciones obtenidas y el tiempo computacional
demandado. En la solucién propuesta, representada como
la secuencia de paradas que el autobus debe recorrer para
satisfacer la demanda de cada zona, se puede observar que se
utiliza una sola parada de cada zona establecida.

TaBLA I
REsuLTADOS COMPUTACIONALES L

Linea Solucion Costo  Promedio Tiempo CPU
A [-9-7-17-23-19-1 $ 2245 $2630 1443 seg.
B 11-61-53-38-32-43-11  $ 3849 $4192 1634 seg.

En la Fig. 3 se puede observar cudles son los recorridos
actuales y los propuestos por el algoritmo para cada una



de las lineas de transporte. A los fines comparativos y con
el objeto de valorar el rendimiento de la hiperheuristica
propuesta, se resolvié el mismo problema con las tres
metaheuristicas ejecutdndolas de manera independiente. En
la Tabla II se ofrecen detalles de los resultados alcanzados
por las metaheuristicas GA, SA y ACO, los cuales se
compararon con los resultados de HHP. La comparacion se
realizd en funcién de la mejor solucion encontrada y de los
tiempos computacionales incurridos.

= Recorrido actual Linea A
= Recorrido actual Linea B
= Zona de Estudio

— Recorrido propuesto Linea A
—— Recorrido propuesto Linea B

ABSAQ

Dosba O

Fig. 3. Recorridos actuales y propuestos.

Se pudo observar un rendimiento superior de la
hiperheuristica. HHP encuentra en todos los casos la mejor
solucion y ademas, tiene el mejor promedio de las soluciones
obtenidas. Respecto al tiempo de computo, solo es apenas
superado por la técnica SA. Por otro lado, se propuso
considerar la cantidad de evaluaciones realizadas como una
medida de comparacion de rendimientos entre las técnicas.
Este aspecto cobra especial interés cuando el proceso para
valorar una solucién consume muchos recursos. En este
trabajo, cada vez que se necesita evaluar una solucion
propuesta por el algoritmo se resuelve un problema de
transporte modelado en el software GAMS, por lo que una
disminucion en la cantidad de evaluaciones realizadas se ve
directamente reflejada en el tiempo de computo utilizado.

Ademas, se pretende maximizar el nimero de
evaluaciones en las que se encuentran mejores soluciones. En
definitiva, se desea conseguir la mayor cantidad de 6ptimos
parciales durante una ejecucion con un minimo nimero de
evaluaciones. Por lo tanto, un porcentaje de eficacia puede
calcularse como el cociente entre la cantidad de optimos y
cantidad de evaluaciones. La Tabla III presenta la cantidad
de evaluaciones realizadas por cada uno de los algoritmos,
asi como también la cantidad de veces que en una evaluacion
se alcanzo el 6ptimo. Vistos los porcentajes de eficacia, HHP
supera a las tres metaheuristicas cuando se comparan con su
ejecucion individual.
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TaBLA 1T
RESULTADOS COMPUTACIONALES 11

Algoritmo
Linea GA SA ACO HHP
Mejor Tiempo [seg] A 2140 1332 1683 1443
) PO8eE, B 2251 1497 1730 1634
. . A 2582 1540 1819 1793
Tbapo Eromedit seut] B 2663 1677 1903 2011
Mejor Solucién ] A 2714 2976 2707 2245
Jor s B 4203 4384 3978 3849
. . A 2894 2584 2673 2473
e B 4162 4001 4230 3989

Merece destacarse la diferencia existente entre las
técnicas poblacionales GA y ACO, y la técnica basada en
trayectorias (SA) en cuanto a la cantidad de evaluaciones
que necesita cada una de ellas. Sin embargo, el esfuerzo
computacional realizado por GA y ACO no se ve reflejado
en el porcentaje de casos exitosos. En ese aspecto, se
muestra un mejor rendimiento de SA y otro muy superior
de HHP. También puede observarse que HHP necesita
un numero considerablemente menor de evaluaciones
que las metaheuristicas estudiadas y ademads, obtiene un
gran porcentaje de nuevas mejores soluciones en dichas
evaluaciones.

TasLA II1
COMPARACION DE ALGORITMOS
Algoritmo
GA SA ACO HHP
Evz;luaciones 26804 9523 19631 1759
Optimos 59 43 51 21
Eficacia 0,22 0,45 0,26 1,19

V. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en el problema abordado en este
articulo demuestran la efectividad de emplear el algoritmo
hiperheuristico. La hiperheuristica logra un alto rendimiento
en la busqueda de soluciones, superando ampliamente a los
obtenidos con las metaheuristicas GA, SAy ACO. En primera
instancia, se destaca que HHP es capaz de obtener soluciones
de mejor calidad empleando menos tiempo de computo. Los
valores medios exhibidos indican que estas condiciones se
presentan en la gran mayoria de las ejecuciones realizadas,
demostrando la robustez del algoritmo.

De igual modo, se destacan las contribuciones de
los mecanismos de intercambio de informacién entre las
técnicas y el de control y seleccion de la técnica. El primero
permite acelerar la convergencia en el proceso de busqueda
y el segundo procura mejorar el escape de optimos locales.
Ademas, se resalta que con este enfoque cooperativo se
puede disminuir la cantidad de soluciones que es necesario
evaluar, a la vez que se aumenta el porcentaje de veces en
que se encuentra una mejor solucion durante la ejecucion de
la hiperheuristica.

Finalmente, el presente trabajo forma parte de un
proyecto conjunto con la Municipalidad de Bahia Blanca,
cuyo objetivo es mejorar el transporte de la ciudad (Proyecto
CIC: PIT-AP-BA - Resol. N°428/16 y/0 429/16). El siguiente
paso es la obtencidon de informacion actualizada mediante
encuestas relacionadas con la demanda de pasajeros, para lo
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cual se utilizara el software con el fin de obtener resultados
mediante datos actualizados.

REFERENCIAS

[1] Garau, C., Masala, F., Pinna, F. “Cagliari and smart urban mobility:
Analysis and comparison,” Cities. vol. 56, pp. 35-46, 2016, doi.
org/10.1016/j.cities.2016.02.012

[2] Prodhon, C., Prins, C., “A survey of recent research on location-
routing problems,” Eur. J. Oper: Res., vol. 238, no 1, pp. 1-17,2014.

[3] Chandra Mohan B., Baskaran, R. “A survey: Ant Colony Optimization
based recent research and implementation on several engineering
domain,” Expert. Syst. Appl., vol. 39, no 4, pp. 4618-4627, 2012.

[4] Nagy, G., Salhi, S. “Location-routing: Issues, models and methods,”
Eur. J. Oper: Res., vol. 177, no. 2, pp. 649-672, 2007.

[5] Wolsey, L. A. (2000). Integer programming. IIE Transactions, 32(273-
285), 2-58.

[6] Lenstra, J.K., Kan, A.H.G. “Complexity of vehicle routing and
scheduling problems,” Networks, vol.11, no. 2, pp. 221-227, 1981.

[7] Sorensen, K. “Metaheuristics - the metaphor exposed,” [nt. 7. Oper.
Res. vol. 00, pp. 1-16, 2013, DOI: 10.1111/itor.12001

[8] Boussaid, I., Lepagnot, J., Siarry, P. “A survey on optimization
metaheuristics”. Inf. Sci. 237, 82-117,2013.

[91 Wolpert, D.H., Macready, W.G. “No free lunch theorems for
optimization,” [Evol. Comput, in IEEE Transactions, vol. 1, no. 1, pp.
67-82, 1997.

[10] Cowling, P., Kendall, G., Soubeiga, E. “A hyperheuristic approach
to scheduling a sales summit,” in Practice and Theory of Automated
Timetabling I1I (Springer Berlin Heidelberg. 2001, pp. 176-190.

[11] Burke, E., Kendall, G., Newall, J., Hart, E., Ross, P., Schulenburg,
S. “Hyper-heuristics: An emerging direction in modern search
technology,” In Handbook of metaheuristics, Springer US, 2003, pp.
457-474.

[12] Ross, P. Hyper-heuristics. In Search methodologies, pp. 529-556,
Springer US, 2005.

[13] Burke, E.K., Gendreau, M., Hyde, M., Kendall, G., Ochoa, G., Ozcan,
E., Qu, R. “Hyper-heuristics: A survey of the state of the art”, J. Oper:
Res. Soc. Vol. 64, n0 12, pp. 1695-1724, 2013.

[14] Reeves, C.R. Modern heuristic techniques for combinatorial problems,
John Wiley & Sons, Inc, 1993, 320p..

[15] Luke, S. Essentials of metaheuristics. Lulu, second edition, 2013,
261p.

[16] Haupt, R.L., Haupt, S.E. Practical genetic algorithms. New Jersey.
John Wiley & Sons, 2004.

[17] Dorigo, M. “Ant Colony Optimization and Swarm Intelligence” in
Proc. 5th International Workshop, ANTS, vol. 4150, Springer, US,
2006.

[18] Kirkpatrick, S., Gelatt, C.D., Vecchi, M.P. “Optimization by simulated
annealing,” Science, vol. 220, no. 4598, pp. 671-680,1983.

[19] Rodriguez, D.A., Olivera, A.C., Brignole, N.B. “Hiperheuristica
Diseflada para un Problema de Localizacion.” Mec. Comp. Vol
XXXIIL, pp. 2513-2521, 2014.

[20] GAMS. Development Corporation. GAMS. The Solver Manuals. San
Francisco, CA, USA, 2013.

Diego Alejandro Rodriguez. Naci6 en Salta,
Argentina en 1978. Doctorado en Ciencias de la
Computacion de la Universidad Nacional del Sur,
Bahia Blanca, Argentina, en 2015. Desde 2010
es miembro del Laboratorio de Investigacién y
Desarrollo en Computacion Cientifica (LIDeCC).
Es profesor en el Departamento de Informatica
- Facultad de Ciencias Exactas - Universidad
Nacional de Salta. Sus areas de investigacion
7 incluyen algoritmos de busqueda, optimizacion

combinatoria y procesamiento paralelo. Sus
intereses en investigacion son optimizacion combinatoria y el disefio y
analisis de algoritmos aplicados a problemas de transporte. Contacto:
drodriguez@unsa.edu.ar.

Entre Ciencia e Ingenieria, vol. 12, no. 23, pp. 103-108, enero - junio 2018.

Paola Patricia Oteiza. Naci6 en Bahia Blanca,
Argentina en 1982. Doctorado en Ingenieria
Quimica de la Universidad Nacional del Sur,
Bahia Blanca, Argentina, y trabaja como becaria
posdoctoral en PLAPIQUI (CONICET). Desde
2010 es miembro del Laboratorio de Investigacion
y Desarrollo en Computacion Cientifica (LIDeCC).
Sus intereses en investigacion son el disefio de
redes de cafierias, transporte publico, técnicas
metaheuristicas, control dinamico de plantas de
procesos y algoritmos evolutivos. Contacto: poteiza@plapiqui.edu.ar.

Nelida Beatriz Brignole. Naciéo en Bahia
Blanca, Argentina en 1962. Es profesora de
computacion cientifica y directora fundadora
del Laboratorio de Investigacion y Desarrollo
en Computacion Cientifica (LIDeCC) en la
Universidad Nacional del Sur, Bahia Blanca,
Argentina. Tiene un Doctorado en Ingenieria
Quimica de la Universidad Nacional del Sur, Bahia
Blanca, Argentina, y trabaja como investigadora
independiente en PLAPIQUI (CONICET). Sus
intereses en investigacion son las aplicaciones de
la computacion cientifica para procesar la ingenieria de sistemas, incluidos
el disefio de redes de caferias, transporte publico, control dindmico de
plantas de procesos, optimizacion, algoritmos evolutivos y programacion
paralela. Contacto: dybrigno@criba.edu.ar.



