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Resumen: El problema de la recoleccion de residuos infecciosos puede modelarse como un
Problema de Ruteo de Vehiculos Periodico. Este es un problema multinivel que congrega dos
problemas de optimizacion clésicos: un problema de planificacién y uno de ruteo de
vehiculos. Un disefio Optimo consiste en asignar dias de recoleccion a cada institucion
generadora y disefiar un conjunto de rutas para cada dia de modo tal que el costo total de
recoleccion sea minimo sin exceder la capacidad o tiempo de viaje de los vehiculos. Para la
resolucion de este problema de optimizacion combinatoria multinivel se propone una técnica
hibrida que involucra dos heuristicas bien conocidas. Un Algoritmo Evolutivo es utilizado
para obtener la planificacion dptima mientras que la determinacién del valor de aptitud de
cada solucién es realizada a través de un algoritmo de BUsqueda Tabu; ésta involucra la
resolucion de un problema de ruteo para cada planificacién. Se muestran los resultados
obtenidos por el esquema propuesto aplicado a la recoleccion de residuos patégenos en la
Ciudad de Rio Cuarto, Cordoba
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1 INTRODUCCION

El tratamiento y recoleccion de residuos infecciosos presenta algunas particularidades,
dentro de los servicios de recoleccion de sélidos de una zona urbana. Una de las
caracteristicas a tener en cuenta es el aspecto econoémico y la otra es lo vinculado a la salud
publica.

Por las razones expuestas existen reglamentaciones que regulan lo referido a residuos
infecciosos. En la Republica Argentina la ley N° 24051 regula la recoleccion, transporte y
procesamiento o disposicion final de los residuos infecciosos.

Se entiende por residuos infecciosos, aquellos capaces de inducir infecciones,
representando un riesgo potencial para la salud de la poblacion. Asi, este tipo de residuos
generados en instituciones como hospitales y clinicas, laboratorios, veterinarias, casas de
sepelios, etc. necesitan un tratamiento diferenciado.

En la ciudad de Rio Cuarto, si bien algunos centros hospitalarios cuentan con
incineradores para reducir sus residuos infecciosos, actualmente resultan de capacidad
insuficiente; ademas existe un gran ndmero de ellos que no disponen de medios adecuados
para su tratamiento y es por esto que el Municipio debe afrontar la tarea.

En la ciudad el servicio de recoleccion de residuos infecciosos consiste en la recoleccion
propiamente dicha y el traslado hasta un centro para su incineracion. La recoleccion se realiza
diariamente, atendiendo a un namero de centros que varia con el transcurso de los dias de la
semana de acuerdo a las diferentes frecuencias de visitas que requieren cada uno de ellos.

La literatura se refiere a esta clase de problema como un Periodic Vehicle Routing
Problem (PVRP)'. EI PVRP puede pensarse como una generalizacién de un Vehicle Routing
Problem (VRP) convencional que intenta determinar un conjunto éptimo de rutas diarias para
un periodo de tiempo dado. Asi, resolver un PVRP lleva implicito la resolucion de dos
problemas bésicos: un problema de planeamiento cuyo objetivo es la determinacion de un
conjunto de dias de visita para cada centro dentro del periodo de tiempo que se considera 'y un
problema de ruteo de vehiculos para cada dia a los fines de determinar las mejores rutas
diarias.

El presente trabajo modela el problema de recoleccion de residuos infecciosos como un
PVRP. Para abordar la planificacion se utiliza un algoritmo evolutivo y el problema para la
determinacion del conjunto de rutas Optimas en cada dia se resuelve con un algoritmo de
busqueda local.

Este trabajo considera la aplicacion de técnicas de computacion evolutiva (EC) para
resolver la planificacion semanal, presentando un algoritmo genético (GA) mejorado, desde el
punto de vista de la representacion de los individuos que conforman la poblacion y un
mecanismo de mutacién que permite explotar las posibilidades de hallar buenas soluciones
dentro de regiones factibles.

Una vez realizada la planificacion semanal, es necesario para cada dia resolver un
problema de ruta optima del tipo VRP. Este es el nombre genérico dado a una amplia serie de
problemas de optimizacion en los cuales se debe determinar el mejor conjunto de rutas que
debe seguir una flota de vehiculos para servir un nimero de clientes geograficamente
dispersos. El objetivo del VRP es entonces, encontrar el conjunto de rutas, que se originan y
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terminan en un depdsito, de modo tal de servir a todos los clientes con el minimo costo.

El VRP es un problema de optimizacion combinatoria complejo. Como ha sido demostrado
en la literatura, es NP-Hard?® y por lo tanto el tiempo de resolucién basado en métodos
exactos de enumeracion, crece exponencialmente con el tamafio del problema.

Para esta clase de problemas se utilizan a menudo métodos heuristicos de resolucién®*. La
mayoria de los métodos desarrollados emplean heuristicas tales como Busqueda Tab(®,
Simulated Annealing® o Colonia de Hormigas’. En este trabajo se utiliza la técnica de
Busqueda Tabu, que se ofrece como una alternativa valida para la optimizacion diaria.

2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Considérese el grafo G=(N,A) y el periodo de np dias, en el cual N es el conjunto de nodos
que representa las instituciones generadoras o clientes a atender y A el conjunto de arcos que
conectan los nodos.

Cada cliente requiere que la tarea de recoleccion sea realizada con una frecuencia k(j) que
mide la cantidad de veces que el cliente j debe ser visitado, con 1< Kk(j) < np.

El PVRP baésico consiste en seleccionar k(j) dias distintos de visitas para el nodo j y
resolver los np problemas VRP que resultan, de modo de minimizar el costo total de
recorrido. Es obviamente un problema de tipo NP-hard ya que incluye al VRP de periodo
simple como caso particular.

3 ENFOQUE HEURISTICO

Para abordar el problema de optimizacion que resuelve simultdneamente el problema de
planificacion y las rutas de recoleccion se ha disefiado un algoritmo evolutivo hibrido que
utiliza un método de busqueda tabu en la etapa de evaluacion de aptitud de las soluciones.

Los componentes fundamentales de un algoritmo evolutivo son: la representacion de los
individuos, el método de seleccidon de padres, los operadores genéticos y el disefio de la
funcién de aptitud. En las siguientes subsecciones se describe la implementacion de la
estrategia seleccionada.

3.1 Representacion de las soluciones

Considerando el periodo de np dias de planificacion y que cada institucion generadora, |,
tiene una frecuencia k(j) asociada, es posible representar su régimen de visitas a través de un
conjunto P de vectores binarios x. Cada componente x; toma el valor 1 si dicho cliente es
visitado el dia i o 0 en caso contrario. Si, por ejemplo, para np=7, un cliente debe recibir una
visita semanal, el conjunto de vectores binarios es P={0000001, 0000010, 0000100, 0001000,
0010000, 0100000, 1000000}.

La cardinalidad del conjunto P, esto es el numero de alternativas de visitas validas, esta
dada por el nimero de combinaciones de np tomados de a k(j)

Si N es el numero total de clientes a atender, entonces una planificacién semanal completa
puede ser representada por un vector binario de dimension np.N.
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Para reducir el nimero de simbolos empleados, se propone utilizar una notacion de
nameros enteros simplemente asignando al vector x el valor entero que resulta de la
conversion de sus componentes tomadas como un nimero binario, cuya expresion esta dada
por:

y;=2.2" j=1..N (1)
i=1

De este modo cada individuo es representado por un vector y de N nimeros enteros, cada
uno de los cuales representa el régimen de visitas para cada cliente. Cada componente del
vector debe contener un nimero que se corresponda con la cantidad de visitas requeridas Kk(j).
En la tabla 1 se muestran el conjunto de alternativas validas para el caso de np=7.

k Alternativas Validas

1 1248163264

2 356 91012 17 18 20 24 33 34 36 40 48 65 66 68 72 80 96

3 7 11 13 14 19 21 22 25 26 28 35 37 38 41 42 44 49 50 52 56 67 69 70 73 74 76 81
82 84 88 97 98100104 112

4 15 23 27 29 30 39 43 45 46 51 53 54 57 58 60 71 75 77 78 83 85 86 89 90 92 99
101 102 105 106 108 113 114 116 120

5 314755596162 7987919394 103107109 110115117118121122 124

6 6395111 119123125126

7 127

Tabla 1. Alternativas de visitas validas de acuerdo a la frecuencia requerida

Una propuesta de planificacion estard formada por un vector de nimeros enteros de n
componentes. Por ejemplo, si se consideran 5 clientes, el vector p=[1, 47, 20 , 5, 126]
propone visitar una vez al cliente 1, 5 veces al cliente 2, 2 a los clientes 3y 4 y seis veces a la
semana al cliente 5.

Una poblacion de r soluciones candidatas se almacenan en una matriz de r filas por N
columnas.

3.2 Generacién de la poblacién inicial

La poblacion inicial se genera de manera tal de asegurar que todos los individuos son
inicialmente factibles en el sentido de que cada cliente tiene asociado un nimero de visitas
igual al requerido. Esto se consigue eligiendo el régimen al azar pero dentro de las
alternativas validas para cada caso, extraidas de la tabla 1.

3.3 Operadores genéticos

Un algoritmo genético (AG) tradicional utiliza esquemas de seleccion y apareamiento
panmiticos, esto es cada individuo compite globalmente con todos los otros presentes en la
poblacion. Durante el proceso de seleccion, un individuo seleccionado puede potencialmente
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aparearse con cualquier otro individuo en la poblacion. Aungue estos esquemas, tales como
seleccion estocéastica con reemplazo, son ampliamente utilizados, ellos no estan equipados
para realizar busquedas de genotipos “exitosos” en paisajes adaptivos de gran tamafo y
multimodales, ya que la poblacién es incapaz de mantener radicalmente diferentes genotipos
con buen fitness debido a la convergencia. El problema de la convergencia prematura, 0 mejor
aun el balance entre explotacion y exploracion, ha sido un problema constante en los AGs
tradicionales. En la literatura pueden encontrarse muchas variantes sobre el AG clasico que
intentan tratar con este problema *

En este trabajo se utilizo un AE de poblacién estructurada donde el intercambio de
informacion entre los individuos esté restringida a una estructura de vecindad local. Con el
objetivo de simular una topologia del espacio de busqueda determinada, los individuos se
distribuyen en una grilla unidimensional (anillo) o bidimensional (toroide)™; el solapamiento
de las vecindades permite una difusion uniforme de las buenas soluciones a través de la grilla.

El método define, en primer lugar, un conjunto de individuos que son seleccionados de
alguna manera para ser "padres”. La seleccion de las "madres™ se realiza, para cada padre
entre los individuos de su vecindad. Para evitar diferencias desproporcionadas en los valores
de fitness, se somete a la poblacion a un ranking lineal antes de comenzar el proceso. De esta
manera los cromosomas son seleccionados proporcionalmente a su rango mas que a los
valores reales de la funcion de aptitud, de forma de evitar que superindividuos eliminen
material genético deseable y hagan que la evolucién converja prematuramente.

Se implementa cruzamiento de un punto de cruce, dado que la representacion utilizada lo
admite. Después de determinar aleatoriamente un punto de cruce, p., Se genera descendencia
de dos padres mediante el intercambio de los genes a la derecha de p..

El mecanismo mutacion se realiza de forma tal de garantizar la factibilidad de la solucion.
Por esta razon se concibe la mutacion de un gen j como un cambio de propuesta semanal para
el cliente j, pero sélo entre las posibilidades que se encuentran disponibles para dicho cliente.
En otras palabras el gen tomara otro valor elegido dentro de las alternativas posibles de
acuerdo con el nimero de visitas que requiere.

3.4 Funcion de aptitud

Cada gen del cromosoma representa una propuesta de visitas para el cliente j, en el
periodo de np dias, con una frecuencia k(j). El valor de aptitud asociado a dicho cromosoma
resulta de determinar el costo del conjunto de rutas 6ptimas para cada uno de los dias (C;), en
el periodo np. Esto involucra resolver np problemas del tipo VRP. La expresion de la funcion
de aptitud esta dada por:

np
Costo=>"C, (2)

i=1

Donde C; es el costo del conjunto de rutas Optimas para el dia i.
La resolucion del conjunto de problemas VRP resultantes, se realiza utilizando una
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estrategia basada en  Busqueda Tabu (TS)? técnica metaheuristica que utiliza un
procedimiento de buasqueda local para explorar el espacio de soluciones, junto con
mecanismos de memoria adaptiva disefiados para evitar el estancamiento en minimos locales
y la visita ciclica de las mismas soluciones. La informacion histérica acerca del proceso de
busqueda de soluciones es almacenada en las llamadas listas tabd. La implementacion del
procedimiento de busqueda tabi comprende los siguientes aspectos:

a)

b)

d)

A partir de una solucidn inicial (qo), se define en cada iteracién una vecindad de
posibles soluciones, N(qg), modificando la solucién corriente a través de una
secuencia de movimientos. La solucidn inicial se obtiene extrayendo del cromosoma
el conjunto de n clientes, con n<N, que serdn visitados el dia .
Dada la solucion g=(q1,92,...,0n), la vecindad de g se define como el conjunto de
todas las soluciones gq' que se obtienen de intercambiar, por pares, clientes de la
solucion actual . Asi, el entorno completo de una solucién g con n clientes esta
constituida por ,C,=n(n-1) soluciones adyacentes que pueden ser obtenidas a partir de
estos intercambios.
Los elementos de dicha vecindad son examinados para determinar el mejor de ellos
que esta ausente de la lista tabu. Un elemento de la vecindad es evaluado utilizando
una funcion que tiene en cuenta el costo del recorrido completo, de un dia, partiendo
del depdsito visitando todos los clientes de la ruta y retornando al depdsito. Dicha
funcién puede escribirse como :
n-1
Ci = Ddeposito,q1 +Zl qu dj+l +an,deposit0 (3)
=

Donde D es la matriz de distancias minimas entre clientes y n es la cantidad de
clientes que se visitan en el dia i. Esta solucion es seleccionada como punto de
partida para una nueva iteracion ain cuando no mejore la solucién anterior g, a la
vez que se guarda la mejor solucién encontrada hasta el momento (g*).

El método lleva un registro de los movimientos efectuados para alcanzar q desde q
en cada iteracion. Esta memoria del proceso modifica la generacion de la vecindad
determinando que soluciones pueden ser alcanzadas por un movimiento a partir de la
solucion corriente. Normalmente esto se lleva a cabo a través de una lista de
movimientos temporalmente prohibidos Ilamada lista tabu basada en lo reciente, la
cual se actualiza en cada iteracion. Pasado un cierto namero de iteraciones, llamado
periodo tabu (pt), el movimiento es nuevamente permitido. La lista tabu representa la
memoria a corto plazo del proceso. El estado tabu asociado a un movimiento puede
eventualmente ser revocado si se satisface algun criterio de aspiracién como por
ejemplo la generacion de una soluciéon de mejor calidad que cualquier otra visitada
previamente durante la basqueda

En contraste, la lista tabl basada en la frecuencia con que ciertos movimientos son
realizados, representa la memoria a largo plazo de la técnica y permite la
diversificacion de la busqueda al seleccionar movimientos que han sido menos
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utilizados o nunca se han elegido.

e) Criterios de Aspiracion y Detencién: el estado tabl asociado a un movimiento puede
ser revocado si la solucion generada a partir de dicho movimiento es mejor en
términos de su valor de funcidn de evaluacion que aquella correspondiente a g*. El
criterio de detencion utilizado es finalizar el procedimiento cuando ha transcurrido un
determinado nimero de iteraciones sin encontrar ninguna solucién mejor que g*.

4 EJEMPLO DE APLICACION

El procedimiento descripto anteriormente fue aplicado a la resolucion del problema de
recorrido éptimo para la recoleccion de 28 clientes, la matriz de distancias minimas que se
muestra en la tabla 2.
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10 |Inst. Urologiay Cardiologia 38[55(26)17[{16| 9| 7 (11| 6[80 7129(28)27[13|13|14( 8| 8| 7/10|/10|7|6|6|11|5|7]|7]10[10]|05]|05] 929
11 |Policlinico San Lucas 43158(31)120({19|9]12[16|11[13| 5 4134(33132[18|18(|19|13)13]|12|15|15[/12|11]|11)16|10| 6| 8 |11]| 11|13 131146
12 |Clinica San Roque 41161(32)23[21|12]|13[17|12|14( 6| 5[ 0|32(34(33]|19(19|16|14(14|13|16(16]|13[12|12(17[11| 7 [ 9 |12|12| 14| 14| 368
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14 |CPN° 14 5831 6)23]{26|31]|22(21|25({23[31|30({33/49|0[10]|28({28|34]23[23|25[29|30|26[25|25({26[28)|32(30|29[29[23|23[ 5
15 |C. De jubilados Imperio Sur 54139 4]12]120|24]|18[17|21]19|27]|26(29|45|10[/0]20({20|24[19/19]|21[25|21|21[21]|21(22|24|28|26)|25(25|27|27| 19
| 16 |Galenus 3951201012 7| 65| 9]8[16/21{15/30(22(18] 0f05|/9]10[8|9|6|6]|8[8|8|6[12)16[(14/18[13[16|16( 2
17 |CyR. fiore 39|51[20)10{12| 7| 65| 9|8[16|21({15/30|22(18]|05([0|9]10(8|9|6|6]|8[8|8|6[12)16[(14|18[13[16|16[ 3
18 |Inst. Oncohemaldgico 4656241121 9| 1|89 | 7|7 |9]|11[14|37|26[23|]9[9|0[8|7|6[5|3|[4[6]|6[6]|11[10(10)7[9]|9]|9]| 64
19 |CP Medicina Nuclear 4614820 11|15[11| 43|10 5(13|11(15|37|22(20| 7|7 |14| 06| 7|9|12|8[7|7|7[11)13(11/10[11[13]|13[ 3
20 |Diagnéstico Cardiovascular 47150(21)12|13| 7| 4[4 |6|4[11]|11[14|38|24(20|3[3|14[{2[0]|9[8|8|6[5|5[4|7[11/9)8[9]|11]|11| 28
21 [Centro M. Sobremonte 45152(23)12|15| 9| 65| 4|3([11)9[16|36|25(22|8(8|12]3[2|0[6([10]|6([7|7[5[9]13({11/10|11[11)11( 358
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25 |Dr. D. Erario 48562411313 7]|10( 9| 8|6 [11]|9[13|39(32|22|4[4|8[7[6]|9[4|6]1]/0]05[5|8[12(/10) 8[12|11|11| 13
26 |R. J. Magnasco 485624113137 |10[ 9| 8|6 [11)9[13|39(32[22|4[4|8|7[6|9|4|[6]1[05/0[5[8]12(10|/8[12[11|11[ 5
27 |Dr. F. Derdoy 45|52(23|13|16| 9| 6[5|4]2|9]9[13|36(30f21|6([6|12{3[2|5[6|10|6[3]|3[0|7]11[/10)8([12]/9]9 7
28 |Dra. Mola 46(52(25)15(18|11| 4 (7 | 5|47 | 7[11|37|27|24]|10({10|11|{5 (4| 7|7 |12{8|7|7([7|0]11[10|10[{24[ 7|7 4
29(Centro Médico Moreno 41(55(28|19(18| 7 |8 (11| 8 11| 5|3 |7 |32(33|27|10f(10|10({9 | 8|8 |7 |8|8|7|7([11|5]|]0]|5|6(8|5]|5] 10
30|Puebla S.R.L. 43|57(26]21{20| 9 |10(13| 8 |11 3|1 |4 |34[31|32|12(12]|12(11/10|10[9|10{10/9 |9 (13|73 |0 |84 |3 |3] 45
31|SUTER 41(58|27|22|21(10|11|14| 9 |12| 4 |2 |6 |32|32(33[13|13| 9 (12]11|11(10|{11|11(10({10|{14|8 (3 [1 |0 |5 (|4 ]| 4 2
32(Dr. Blencio 40(60(29]21({20| 9 |10(13)12(14| 7 |5 |7 |31(31|32|12(12|8(11/10|9 |8 |10{10/9 |9 (18| 7 |7 |5|4[0]|7 |7 5
33[Banco de sangre 38|55|26(17|16| 9 |7 |11|6 |8 |05/ 1|7 [29|28|27|13|13|14|8 |8 |7 10|10/ 7 |6 |6 |11|5(7]|7[10|6]|0 (05| 20
34[Dent-Rio 38|55|26(17|16|9 |7 |11|6 |8 |05/ 1|7 |29(28|27|13)|13|14|8 |8 |7 |10|10/7 |6 [6)11|5|7|7]10|6 |05/ 0] 52

Tabla 2.Matriz de distancias entre clientes para el ejemplo de aplicacion
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El régimen de visitas que requiere cada institucion para un periodo, np, de siete dias se
muestra en la tabla 3.

Frecuencia de

. Clientes
Visitas
1 14,15,16,17,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28
2 13
4 1
6 7
7 2,3,45,6,8,9,10,11,12

Tabla 3. Cantidad de visitas de los clientes

Se ejecutd un algoritmo evolutivo con una poblacion de 50 individuos, una probabilidad de
cruzamiento de 0,7 y una probabilidad de mutacion de 0,001. Se realizaron 25 ejecuciones
con 200 iteraciones en cada una de ellas.

En relacion a TS el periodo tabu es funcion de funcion de la cantidad de clientes que se

visitan en el dia, y esta dado por pt = L«/n( n—-1)/ ZJ . El'horizonte de frecuencia se fijé en 5

En la tabla 4 se muestra la planificacién de costo minimo encontrada. El costo asociado a
esta planificacion es de 1387.50

Lunes 43211667 8921511101213
Martes 43214167895111012

Miércoles | 4 321 961724101211 82722 518
Jueves 4321967 89215111012

Viernes 43296782110121123 526252813
Sébado 43152167895111012

Domingo | 432206 78 921 5111012

Tabla 4. Planificacion de minimo costo.

Los resultados encontrados por las distintas ejecuciones se muestran en la figura 1. El
valor medio obtenido es de 1408.6, con un desvio estandar de 8.35. Las diferencias de la
planificacion que muestra la tabla 4, respecto de las obtenidas en otras corridas no son
importantes y la maxima diferencia en el costo asociado es del 2.2%.

2958



Alejandra Méndez, Marisa Pontin, Maria Ziletti, Luis Chavez

1600 —

o 1400+ 0299000092954, %%055%,0,00°
S
c
(&)
o
Qo
o
e
@ 1200
o
S,
()
=
1000
T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25
Ejecuciones

Figura 1. Costo de las planificaciones obtenidas en las ejecuciones del AE.

5 CONCLUSIONES

Se ha desarrollado una estrategia para resolver el problema de la recoleccion de residuos
infecciosos, el cual ha sido modelado como un Problema de Ruteo de Vehiculos Periddico, a
través de un algoritmo hibrido que combina técnicas que provienen de la computacion
evolutiva y técnicas de busqueda local. Soluciones potenciales de una planificacion semanal
evolucionan por accion de un AE en el problema principal, mientras que, al momento de la
determinacidn de la funcion de evaluacidn se resuelve otro problema de optimizacién (VRP) a
través de una técnica basada en TS:

Los resultados obtenidos muestran que la eficiencia del método utilizado es satisfactoria
por cuanto no se observan diferencias importantes en las distintas ejecuciones que fueron
Ilevadas a cabo y se obtuvieron buenas soluciones en todos los casos.

Se observd ademas que la combinacion de las técnicas mencionadas contribuye a mejorar
el desempefio por cuanto se conjugan la capacidad exploratoria que poseen los algoritmos
poblacionales con la capacidad de explotacion de regiones atractivas del espacio de busqueda
que son inherentes a los métodos basados en busqueda local.
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