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Resumen

El presente trabajo de investigacion se centra en el disefio y optimizacion de nuevas rutas
para el sistema de transporte escolar Garzabus de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo
(UAEH), con el objetivo de beneficiar a la poblacion estudiantil del Instituto de Ciencias Bésicas e
Ingenieria (ICBI) o Ciudad del Conocimiento (CC). Para ello, se propone un modelo de optimizacién
que utiliza Algoritmos Genéticos, desarrollado en el lenguaje de programacion MATLAB, que
permite simular y encontrar soluciones efectivas a la problematica del transporte escolar.

Adicionalmente, se adoptara la metodologia del Problema del Agente Viajero con Ruta de
Paseo (PAV-RP), la cual ofrece una representacion precisa del entorno y las necesidades de movilidad
de los estudiantes. Este enfoque permitira abordar de manera integral la optimizacion de las rutas,
teniendo en cuenta no solo la distancia, sino también otros factores criticos que afectan la eficiencia
del transporte.

La investigacion también incorpora diversas herramientas tecnoldgicas, entre las que destaca
la programacién de una Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) en el lenguaje de
programacion Python. Esta API se utilizara para recopilar datos de entrada, tales como distancias de
carretera y tiempos de tréafico reales, que son fundamentales para la correcta parametrizacion del
modelo.

El resultado de este modelo ofrecerd informacidn valiosa, incluyendo el recorrido 6ptimo, la
distancia total recorrida, el tiempo de tréafico interarribo por cada parada y el costo total del recorrido,
considerando el consumo vehicular y el precio del combustible. Esta informacién no solo
proporcionara un mejor panorama de la propuesta, sino que también contribuira a la toma de
decisiones informadas para mejorar la calidad del servicio de transporte escolar, optimizando asi la
experiencia de los estudiantes que utilizan este sistema.

Palabras clave: Modelo de Optimizacién, Rutas, Sistema, Transporte Escolar, Programacion,
Algoritmo Genético, Problema del Agente Viajero.



Abstract

This research focuses on the design and optimization of new routes for the Garzabds school
transportation system of the Autonomous University of the State of Hidalgo (UAEH), with the aim
of benefiting the student population of the Institute of Basic Sciences and Engineering (ICBI) or City
of Knowledge (CK). To this end, an optimization model is proposed that uses Genetic Algorithms,
developed in the MATLAB programming language, which allows simulating and finding effective
solutions to the problem of school transportation.

Additionally, the Traveling Agent Problem with Walking Route (TSP-WR) methodology will
be adopted, which offers an accurate representation of the environment and the mobility needs of
students. This approach will allow a comprehensive approach to route optimization, taking into
account not only the distance, but also other critical factors that affect transportation efficiency.

The research also incorporates various technological tools, among which the programming
of an Application Programming Interface (API) in the Python programming language stands out. This
API will be used to collect input data such as actual road distances and traffic times, which are critical
for the correct parameterization of the model.

The output of this model will provide valuable information, including the optimal route, the
total distance traveled, the inter-arrival traffic time for each stop, and the total cost of the trip,
considering vehicle consumption and fuel price. This information will not only provide a better
overview of the proposal, but will also contribute to making informed decisions to improve the quality
of the school transportation service, thus optimizing the experience of students using this system.

Keywords: Optimization Model, Routes, System, School Transportation, Programming, Genetic
Algorithm, Traveling Salesman Problem.
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CAPITULO 1. PROPOSITO Y ORGANIZACION

En este primer capitulo se introducira de forma general a la problematica abordada en
el caso de estudio a desarrollar, que es la propuesta de nuevas rutas del transporte escolar
Garzabus de la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH). Este trabajo tiene la
intencion de apoyar a la comunidad estudiantil en sus necesidades de movilidad, mediante
un servicio de transporte eficiente proporcionado por el Instituto de Ciencias Basicas e
Ingenieria de la UAEH que también facilita el traslado de los estudiantes hacia zonas

cercanas a sus hogares.

1.1 Planteamiento del problema

Una tendencia en la actualidad dentro de las instituciones educativas universitarias de
prestigio internacional es que cuenten con mdaltiples servicios que permitan facilitar el acceso
a la educacion a sus estudiantes, dentro de estos servicios se encuentran apoyos econdmicos
como becas o incentivos, bibliotecas tanto presenciales como digitales, laboratorios con la
mejor tecnologia, equipos de computacion, cursos interdisciplinares, asesorias con docentes
capacitados e incluso espacios donde puedan desarrollar sus tareas y proyectos escolares.
Uno de los més relevantes en el ambito socioecondmico de los estudiantes es el sistema de
transporte escolar, el cual brinda a los universitarios una opcion segura y viable para una

necesidad tan basica como lo es la movilidad.

Hoy en dia cualquier universidad debe considerar al servicio de transporte como una
necesidad primordial y de igual manera atenderlo con las mejores caracteristicas posibles, ya
que permite ser un gran apoyo para los estudiantes que muestran dificultades econémicas.
Cabe mencionar que recientemente los costos para trasladarse de un punto a otro, tanto en
transporte particular como publico, son elevados, todo esto es a causa de diversos fendmenos

econdmicos como la inflacion que provocan un alza en el precio de la gasolina.

Es importante destacar la problematica que padecen una parte considerable de las
organizaciones que pertenecen al giro educativo, desafortunadamente, en la mayoria de los
casos, el transporte escolar no brinda la seguridad, la fiabilidad, ni tampoco la accesibilidad
que se espera, esto se puede observar tanto en los tiempos de traslado como también en la

seleccion de paradas, provocando que algunos estudiantes dificilmente lleguen a tiempo a



sus actividades diarias y posteriormente para regresar a sus hogares, mas si se toma en cuenta

si muchos de ellos radican lejos de su plantel educativo.

En la UAEH se ofrece el transporte universitario Garzabus, este servicio es totalmente
gratuito para el uso exclusivo de alumnos, personal académico y administrativo, el Unico
requisito para abordar estas unidades es presentar la credencial o la tira de materias vigente.
Hoy en dia cuenta con 18 autobuses que recorren 14 rutas que pasan por las diferentes
dependencias o campus de la misma universidad y en algunas localidades importantes de
Pachuca de Soto, Hidalgo y sus alrededores, teniendo un gran impacto en la comunidad

universitaria ya que beneficia a cerca de 16 mil estudiantes diariamente (Cadena, 2019).

Algunos referentes han expuesto puntos de vista que son de gran importancia para

desarrollar la presente investigacion.

El disefio de rutas de transporte escolar, normalmente ha sido abordado como un
problema de optimizacion, en donde la mayor intencion es mejorar el aprovechamiento de
los recursos invertidos, por lo que se han considerado los siguientes objetivos: minimizacion
del nimero de vehiculos, minimizacién de tiempos y minimizacion de costos de transporte
(Park & Kim, 2010).

(Jiménez-Carrion, et al., 2023) destacan que los Algoritmos Genéticos son elegidos
para disefiar rutas de transporte urbano porgue siendo de propoésito general se adaptan muy
bien a los problemas de alta complejidad y estan cada vez siendo utilizados con mayor

intensidad en diversas areas de gestion e ingenieria.

En un sistema de transporte escolar intervienen maltiples agentes, de esa manera se
deja en claro que la naturaleza del problema sea multiobjetivo. En primera instancia se tiene
al gobierno quién se encarga de establecer las restricciones y normas de vialidad, asi como
también ciertos aspectos ambientales que deben seguirse en un medio de transporte (Mandic,
et al., 2015). Otro factor a considerar es la administracion del transporte escolar quien da
prioridad a la parte econdémica buscando la eficiencia en sus flotas, minimizando costos de
transporte y tiempos de traslado. También las necesidades del alumno que van enfocadas en
la puntualidad, la confianza y la seguridad (Dave, et al., 2013) y finalmente, los horarios de

clase que imponen las escuelas.



El problema de enrutamiento del autobus escolar (SBRP, en sus siglas en inglés) es
considerado en la literatura como un problema de optimizacién combinatoria (Oluwadare et
al., 2018), este pretende disefiar rutas para una flota de autobuses escolares con el objetivo
de minimizar el tiempo y los costos (Corberan, 2002) para proveer un servicio de transporte
a los diferentes estudiantes a sus respectivas escuelas o colegios en areas tanto rurales como

urbanas (Lazaro et al., 2019).

Como lo mencionan (Bektas, EImastas, 2007) la problematica del disefio de rutas de
transporte escolar es muy importante y se deben emplear metodos cientificos para tratarla.
Sin embargo, normalmente las rutas son planificadas de forma intuitiva en la vida real, lo que

puede resultar un riesgo para el transporte.

Dentro del contexto del problema se puede observar que durante los ultimos afios el
transporte universitario Garzabuds de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo ha
atravesado por una serie de cambios. Todo esto es debido a diversos factores como la
pandemia del COVID-19 vy las irregularidades que existen dentro de la administracién del
transporte, dichos cambios sin duda han afectado a los estudiantes que utilizaban
normalmente el transporte universitario, ya que les permitia disminuir sus gastos de

transporte considerablemente y apoyar a su economia.

Dado el contexto de la problematica, por medio de observaciones que se le han
realizado al transporte universitario y tomando en cuenta las diferentes opiniones de la
comunidad estudiantil, se procede a formular la pregunta de investigacion que da origen al

presente trabajo de investigacion, la cual es:

¢Como formular un modelo de optimizacion que permita disefiar nuevas rutas de
transporte universitario Garzabus que cumplan con las necesidades de movilidad de los

alumnos de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo?

Una vez planteada la interrogante mencionada anteriormente, se logro identificar la
problematica y las diferentes variables que contribuiran al desarrollo del presente trabajo de
investigacion. Con ello se pretende obtener una alternativa de solucion viable para la mejora
del sistema de transporte universitario Garzabus, con el objetivo de que los estudiantes de la

Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo obtengan un beneficio econdémico al utilizar



este servicio de manera cotidiana e incluso mas alumnos de la institucién puedan tener el

acceso seguro y gratuito a un medio de transporte totalmente gratuito.

1.2 Proposito de la investigacion

La principal intencion en la presente investigacion radica en realizar una propuesta
de nuevas rutas del transporte escolar Garzabus en la UAEH, considerando diferentes
aspectos relacionados con el transporte, normas de vialidad, administracion de recursos,

enfocandose principalmente en el Instituto de Ciencias Bésicas e Ingenieria (ICBI).

La finalidad es primordialmente socioecondmica, dentro del ambito social se toman
en cuenta las necesidades que presenta el alumnado en aspectos de movilidad, asi como
también la seguridad en el traslado de los jovenes, y la puntualidad que los estudiantes
requieren para que estos puedan llegar a su dependencia en tiempo y forma. Por otro lado, se
tiene el aspecto econdmico, en donde la propuesta pretende apoyar a la economia de algunos
usuarios, disminuyendo sus gastos de transporte que en la actualidad van incrementando cada

Vez mas.

Este documento pretende adentrarse en el estudio de técnicas de optimizacion de
ingenieria que permitan modelar un escenario real de la problematica en cuestion y de esa
manera se logre encontrar una alternativa viable para la mejora del transporte escolar

Garzabus, y que también exista la posibilidad de implementarse dentro de la institucion.

1.3 Justificacion

La presente investigacion pretende contribuir en la planificacion de rutas, asi como
también la optimizacion de tiempos, distancias y costos del sistema de transporte escolar de
la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo por medio de un modelo de optimizacion
utilizando programacion matematica en virtud del método de resolucion meta-heuristico de
Algoritmos Genéticos que sigue el principio de la evolucion bioldgica de seres vivos, esto
permitird conocer las diversas rutas, los costos de combustible y los tiempos méas éptimos en

el servicio que propicia la institucion educativa en un tiempo computacional rapido y eficaz.

El estudio pretende dar a conocer y sensibilizar al personal directivo para poner en
practica la propuesta y apoyar a la mayor cantidad de estudiantes que no tienen los recursos



necesarios para poder trasladarse al Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria, asi como
también al personal docente y administrativo que desee utilizar este medio de manera
cotidiana para disminuir sus gastos de movilidad logrando un cambio significativo en el

sistema de transporte que se encuentra actualmente.

1.4 Objetivo General

Disefar y optimizar nuevas rutas para el transporte escolar de la UAEH mediante la
implementacion de un algoritmo genético modificado, con el fin de reducir los costos
operativos y tiempos de traslado, ademas de mejorar la eficiencia operativa, proporcionando

un servicio mas agil y accesible para los estudiantes.

1.5 Objetivos Especificos

e Recopilar informacion del alumnado y personal acerca de las preferencias de
transporte y necesidades de movilidad.

e Elaborar propuestas de redisefio de nuevas rutas de transporte escolar empleando
técnicas de optimizacion, utilizando las variables correspondientes para una mejor
interpretacion de la realidad.

e Interpretar y realizar analisis de los resultados obtenidos para dar la solucién que

mejor se adapte a las necesidades de la comunidad estudiantil.
1.6 Alcances y limitaciones

1.6.1 Alcances

Esta propuesta pretende beneficiar Unicamente a los alumnos, docentes,
administrativos y personal que utilicen el transporte universitario Garzabs como medio de
movilidad y que pertenezcan al Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria de la Universidad

Autonoma del Estado de Hidalgo.

Se desarrollard un modelo de optimizacién matematica que sea capaz de disefar
diferentes rutas en diferentes partes de la ciudad de Pachuca Hidalgo, México y sus
alrededores. Dicha técnica sera lo suficientemente eficaz para beneficiar a una parte

considerable de alumnos que utilicen el transporte escolar de la institucion mencionada



anteriormente, alcanzando a cubrir la mayoria de zonas en donde exista una necesidad de

movilidad considerable para el alumnado.

1.6.2 Limitaciones

Debido a la complejidad de realizar un muestreo en todas las dependencias de la
UAEH causada por el tiempo que conllevaria la obtencion e interpretacion de los datos, el
presente trabajo de investigacion solo recabard informacion de personas que pertenezcan al
Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria de la Universidad Auténoma del Estado de

Hidalgo.

La falta de actualizacion de diferentes datos por parte de la administracion del
transporte de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, como registros de tiempos,
costos de combustible y mantenimiento, alcance del transporte, entre otros, serd una limitante
en la cual se vera inmersa la presente investigacion por lo que el modelo solo podré contar
con los datos méas recientes que se encuentren disponibles en la base de datos del
departamento.

Para ello se deberan implementar diferentes tecnologias de la informacion que
permitan obtener informacién relevante en relacion a los tiempos, distancias y lugares de

interés al igual que instrumentos de evaluacion aplicados al alumnado.

1.7 Hipdtesis

Mediante un modelo de optimizacién basado en Algoritmos Genéticos es posible
encontrar un conjunto de rutas adecuadas para el sistema de transporte universitario Garzabus
de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, con el fin de que una parte considerable
de la poblacién estudiantil sea beneficiada.

1.8 Conclusiones del protocolo de investigacion

En este capitulo se ha marcado la pauta del protocolo de investigacion que orientara
al caso de estudio, el cual es el desarrollo de un modelo de optimizacion basado en
Algoritmos Genéticos para el disefio de nuevas rutas del transporte escolar Garzabus. Se ha
definido claramente la problematica, asi como también los objetivos y preguntas de

investigacion. De igual forma se discute la importancia y relevancia del tema, fundamentando



su pertinencia en el contexto académico, y estableciendo los alcances y limitaciones que se

deben considerar.

Al pasar al siguiente capitulo, se desarrollara el marco teorico, que servira como el
pilar conceptual de este estudio. En el marco, se abordarén las teorias y conceptos clave que
sustentan la presente investigacion, proporcionando un andlisis critico de la literatura

existente y delineando las perspectivas tedricas que el estudio pretende abordar.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En el siguiente capitulo se construiran y delimitaran diferentes bases teoricas que
permitirdn desarrollar un enfoque o perspectiva adecuado para abordar la problematica

especifica del presente trabajo de investigacion.

Primeramente, se abordaran conceptos fundamentales de los sistemas de transporte
para poder tener un mayor contexto del proyecto que se llevara a cabo y posterior a ello se
concluira con la explicacion de diversas generalidades del entorno en el que se llevara a cabo
la investigacion que en este caso es la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo
(UAEH).

2.1 Movilidad

La movilidad es un parametro o variable de caracter cuantitativo que mide la cantidad
de desplazamientos de las personas o bienes de algun sistema socioecondémico. Otro termino
importante que servira para abordar la problematica es la accesibilidad, la cual es una
variable, pero a diferencia de la movilidad anteriormente mencionada esta es cualitativa y
nos indica la facilidad con que los individuos salvan la distancia que los separa de los lugares

donde satisfacen sus necesidades (Estevan, Sanz, 1996).

En términos méas generales (Gutiérrez, 2012) menciona que la movilidad es una
practica social de desplazamiento de personas y bienes entre lugares con el fin de concretar

actividades cotidianas.

2.2 Sistemas de transporte

Primeramente, antes de definir que es sistema de transporte, es necesario dejar en
claro que es un sistema, lo cual como mayormente lo describen diversos autores como un
conjunto de elementos relacionados entre si para lograr un objetivo (Van Gigch, 2017).
Transponiendo la definicién anterior al concepto de transporte podemos deducir con mayor
facilidad que un sistema de transporte, es un conjunto de instalaciones fijas (redes y
terminales), entidades de flujo (vehiculos) que permiten movilizar eficientemente personas y

bienes, para satisfacer necesidades humanas de movilidad.



La eficacia de un sistema de transporte hace referencia a la capacidad de un sistema
para alcanzar sus objetivos. El principal objetivo del sistema de transporte colectivo es el
traslado de personas entre diversos lugares donde se realizan actividades urbanas,

fomentando la integracion territorial (Garcia, 2017).

2.2.1 Antecedentes

El transporte ha sido de gran relevancia para el desarrollo econdmico de la
humanidad, las necesidades han sido cambiantes a lo largo del tiempo. El autor (Acosta,
2023) muestra un panorama general de los antecedentes historicos de los sistemas de
transporte, primeramente, menciona que las culturas antiguas, las guerras, la necesidad de
comerciar y la movilidad de individuos fueron algunas de las causas para que se fomentaran

nuevos cambios.

El transporte y la maquinaria moderna tuvieron sus inicios desde la invencion de la
rueda, dando pauta al desarrollo econémico y tecnoldgico de diferentes culturas, los
principales pueblos comerciantes antiguos fueron los romanos y los fenicios en el afio 2800
a.C. Los romanos se caracterizaron por el excelente trazo de sus vias comerciales terrestres
que facilitaban el intercambio de diferentes productos mientras que los fenicios fueron

precursores del comercio maritimo, asi fue como se creo el arte de navegar.

Con la revolucion industrial se inici6 la evolucion del medio de transporte masivo de

bienes y colectivo de personas que fueron indispensables para el desarrollo de la economia.

Otro evento que permitid el desarrollo de los sistemas de transporte es la aparicion
del motor de combustidn por este invento crece el ferrocarril y se desarrolla la navegacion
maritima. Posteriormente se presenta el vehiculo automotor que desplazo al transporte
ferroviario gracias a su flexibilidad y a su mayor velocidad, a pesar de que el ferrocarril

ofrecia diversas ventajas las inversiones se orientaron a la construccion de carreteras.

2.2.2 Definiciones importantes de sistemas de transporte

Existen diversas tematicas relevantes dentro de esta area de la ingenieria, una de ellas
son los modos de transporte, estas son diferentes formas en las que puede ser transportado

un bien o usuario de un lugar a otro, ya sea de forma terrestre, aérea 0 maritima. Los cinco



modos de transportacién que mas se usan en la actualidad son las carreteras, vias fluviales,

ferrocarriles, vias aéreas y tuberias.

Algunos modos de transporte no permiten una conexion puerta a puerta entre ningdn
origen y destino y, por tanto, deben utilizarse conjuntamente con otros modos a esto se le
denomina transporte intermodal (Ghiani, et al., 2022).

2.2.2.1 Administracion de los sistemas de transporte

La administracion de los sistemas de transporte juega un papel crucial dentro de las
compafiias que desean movilizar bienes o individuos. (Ghiani, et al., 2022) argumentan que
esta gestion normalmente es adoptada en organizaciones que transportan todo tipo de
productos como empresas manufactureras, minoristas, comercio electronico y escuelas. Para
poder gestionar los sistemas de transporte de cualquier empresa se establecen tres fases:

planeacion, ejecucion y monitoreo.

En la fase de planeacion se revisan y seleccionan las actividades y los aspectos méas
relevantes relacionadas con la transportacion, asi como el analisis de diversos costos,
distancias, locaciones y paradas especificas para proveer un buen servicio al cliente o usuario.
Posteriormente se tiene la fase de ejecucion en donde se incluyen actividades mas operativas
cémo el manejo de la unidad, el seguimiento del transporte en tiempo real, el ruteo y la
comunicacion con los conductores y proveedores. Finalmente se tiene la fase de monitoreo
en donde se evalua la eficiencia y la efectividad de todas las operaciones del sistema de
transporte por medio de reportes, bitacoras, tableros e indicadores de desempefio (Ghiani, et
al., 2022).

2.2.2.1.1 Transporte publico

El transporte pablico tiene como particularidad que los usuarios deben adaptarse a los
horarios y a las rutas que pueda proveer el sistema de transporte y de igual forma dependen

de la regulacion del gobierno con normas de transito y vialidad.

Los elementos que tiene un sistema de transporte publico son que la demanda esta
dada por las personas (usuarios) y la oferta esta dada por los vehiculos, la infraestructura, los

servicios y los operadores (conductores).
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Normalmente los usuarios deben compartir el vehiculo de transporte y la flota de

unidades estan disponibles para todo el publico en general.

El transporte publico puede ser proporcionado por una o varias empresas privadas o
por consorcios de transporte publico. El servicio se establece mediante el cobro de forma
directa e inmediata a los usuarios antes de abordar la unidad y dichos servicios son regulados
por autoridades locales o nacionales. En algunos lugares los servicios suelen ser gratuitos
para el viajero, normalmente se realiza en comunidades marginadas, instituciones educativas

0 en alguna empresa que provee a sus trabajadores esta prestacion (Romo de Vivar, 2019).

Algunas ventajas que provee el transporte publico es que permite el desplazamiento
de personas de un punto a otro en el area de una ciudad y es, por tanto, parte esencial de las
ciudades, también ayuda a disminuir la contaminacion, ya que se usan menos automoviles.
Esto es visto de forma positiva por autoridades gubernamentales y en algunas ocasiones es

subsidiado con fondos publicos por su gran funcion que tiene dentro de la sociedad.

2.2.2.2.2 Transporte escolar

El transporte escolar es una subclasificacion del sistema de transporte publico, En
(Educa, 2023) se menciona que este medio tiene como mision principal transportar a
estudiantes dentro del mismo municipio o entre distintos municipios a sus instancias

educativas donde estudian o laboran segun sea el caso y a sus hogares o cerca de ellos.

Entre las caracteristicas mas importantes del transporte escolar se encuentran que
debe existir una mampara de separacién entre el conductor y los pasajeros. Los asientos
deben de contar con cinturones de seguridad. A parte de esto, deben ir dotados de martillos
rompe cristales, un botiquin de primeros auxilios, extintores, al igual que sus salidas de

emergencia.

Los estudiantes tienen la obligacion de cumplir normas basicas a la hora de usar el

transporte escolar. Tanto a la hora de subir al vehiculo como cuando estén en su interior.

El uso del transporte escolar tiene multiples beneficios tanto a los estudiantes como a
sus familias. Para los padres y madres supone un ahorro de tiempo, combustible y atascos

viales. Algunas de ellos son:
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e Provee seguridad ya que los estudiantes estardn acompafiados en todo
momento por conductores profesionales.

e Favorece la integracion y socializacion entre estudiantes, asi como también
gue sean mas responsables y organizados con sus tiempos.

e Reduce la contaminacion.

e Fomenta la tolerancia y el seguimiento de normas.

e Favorece la puntualidad ya que la gran mayoria de transportes escolares son

precisos en su programacion de horarios y tiempos.

2.2.3 Ruteo de transporte

El ruteo es el proceso de planificar las rutas que seguiran los conductores o choferes
de algln sistema de transporte para llevar a cabo los servicios que ofrece cualquier
organizacion. Es una actividad de suma importancia ya que un ruteo 6ptimo permite el ahorro
de tiempo y por ende la reduccion de costos y mejorar la eficiencia general de la operacién
vehicular. Por el caso contrario, un ruteo inapropiado trae como consecuencia retrasos,

pérdida de productividad y costos adicionales innecesarios.

El ruteo es un aspecto clave para la operacion logistica y vale la pena tomarse el

tiempo para planificar y ejecutar correctamente.

En (Pluxee, 2024) se menciona que tener un plan de ruteo es esencial para cualquier
organizacion que cuente con flotas vehiculares para desempefiar actividades de transporte.

Entre las ventajas que se pueden encontrar estan:

e Optimizar las rutas de tus conductores.
e Reducir tiempos de carretera.
e Minimizar costos de combustible y de mantenimiento.

e Aumentar la satisfaccion del cliente.

2.2.3.1 Tipos de ruteo de transporte

(Pluxee, 2024) indica diferentes tipos de ruteo que pueden ser utiles para la

optimizacion de rutas y flotas, algunas de ellos son:
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Ruteo fijo: Aqui se planifican rutas para una cantidad determinada de dias y
horarios. Es Util cuando se entregan productos o servicios en rutas regulares y
predecibles, como, por ejemplo, en rutas escolares o de recoleccion de
basuras.

Ruteo dindmico: Este tipo de ruteo planifica las rutas en tiempo real y se
ajusta los diferentes cambios que se producen en la ruta, como el trafico o las
condiciones meteoroldgicas. Se utiliza normalmente para rutas impredecibles
como entregas comerciales, comercio electronico o servicios de emergencia
como ambulancia o el cuerpo de bomberos.

Ruteo optimizado: En este tipo de ruteo se utilizan herramientas de
tecnologia informética como softwares de programacién u optimizacién que
permitan encontrar la ruta mas eficiente posible tomando en cuenta diversos
factores como la distancia, tiempo de viaje, aspectos de vialidad y transito,
capacidad de carga y restricciones de entrega.

Ruteo por zonas: Implica dividir el territorio por diferentes zonas para que
se asigne un grupo de conductores a cada zona para poder satisfacer la
demanda. Es utilizado normalmente para entregas y recolecciones frecuentes
en alguna zona especifica.

Ruteo combinado: Este tipo de ruteo combina varios tipos de ruteo
mencionados anteriormente para maximizar ain mas la eficiencia de las rutas.
Un buen ejemplo es que se utilice el ruteo optimizado para planificar la ruta
general, y luego utilizar el ruteo dinamico para realizar ajustes en tiempo real

a medida de como se esté comportando las ordenes de entrega y la demanda.

2.3 Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH)

2.3.1 Generalidades

Hoy en dia la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH) es la institucion

de ensefianza de mayor antigiiedad dentro de dicho estado de la republica y por ende es

considerada como la Maxima Casa de Estudios del Estado de Hidalgo. La UAEH tiene como

oferta educativa un programa de bachillerato, 62 carreras de licenciatura, 17 especialidades,

asi como también posgrados a nivel maestria (26) y doctorado (16) contando con las
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instalaciones necesarias para ejercerlos, y docentes competentes y comprometidos con el

aprendizaje de los jovenes.

La UAEH posee campus en dieciocho municipios del Estado de Hidalgo los cuales
son mostrados a detalle en la Figura 1 las dependencias a nivel media superior y la Figura 2
las del nivel superior.; su principal sede es Pachuca de Soto y sus zonas metropolitanas ya
que ahi se localizan la mayoria de las instalaciones y también sus oficinas centrales que se
ocupan para desempefiar diversas labores administrativas. Entre las entidades en donde se
localizan las diferentes dependencias de la UAEH estan Actopan, Apan, Atotonilco de Tula,
Huejutla de Reyes, Lolotla, Mineral de la Reforma, Mineral del Monte, San Agustin
Tlaxiaca, San Bastolo Tutotepec, Santiago Tulantepec de Lugo Guerrero, Tepeapulco, Tepeji

del Rio de Ocampo, Tizayuca, Tlahuelilpan, Tlaxcoapan, Tulancingo de Bravo y Zimapan.
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Figura 1: Mapa que muestra la localizacion de todas las dependencias de nivel
media superior de la UAEH dentro del estado de Hidalgo. Fuente: Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), Marco Geoestadistico Nacional.
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Figura 2: Mapa que muestra la localizacién de todas las dependencias de nivel
superior de la UAEH dentro del estado de Hidalgo. Fuente: Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia (INEGI), Marco Geoestadistico Nacional.

Figura 3: Escudo de la Universidad Autonoma del Estado Figura 4: La Garza localizada en el Edificio Central de la
de Hidalgo. Fuente: Universidad Auténoma del Estado de Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo. Fuente:
Hidalgo. Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo.
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2.3.2 Transporte escolar Garzabus

El sistema de transporte escolar Garzabus mostrado en la Figura 5 brinda un servicio
de movilidad de una manera segura, cordial y eficiente con operadores calificados, con buena
presentacion y con cordialidad a los usuarios, cumpliendo con las rutas y horarios
establecidos. (UAEH, s.f). Actualmente esta red cuenta con 24 rutas y 44 unidades brindando
servicios en diferentes dependencias de la entidad federativa como las Escuelas Superiores
de Actopan, Atotonilco de Tula, Ciudad Sahagun, Huejutla, Tepeji del Rio, Tizayuca,
Tlahuelilpan, Tulancingo y Zimapan (UAEH, 2019). Cabe mencionar que la ubicacion en
donde toma mayor relevancia el transporte, con un total de 13 rutas distintas, es la zona
metropolitana de Pachuca de Soto y sus alrededores que cuenta con los siguientes municipios:
Mineral del Monte, Mineral de la Reforma, San Agustin Tlaxiaca y el mencionado
anteriormente Pachuca de Soto, esto es debido a la gran cantidad de dependencias localizadas

y por ende existird una mayor demanda de transporte en esta zona.

Un aspecto relevante a considerar es que las rutas, paradas y horarios estan sujetos a
modificaciones de acuerdo a las necesidades institucionales, cierres viales o desviaciones en
los trayectos, asi como a las observaciones emitidas por las autoridades o del departamento

de transporte quienes son los encargados de llevar la gestion de la red.

Pt
Figura 5: Unidad de transporte Garzabus de la

Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo. Fuente:
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo.
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2.4 Conclusiones del marco tedrico

El presente capitulo ha proporcionado un analisis exhaustivo de la literatura existente
acerca de los sistemas de transporte y el entorno en el que se desenvuelve el caso practico,

se ha establecido un marco conceptual y tedrico que sustenta la investigacion.

El andlisis critico ha permitido identificar diversas areas de interés que se indagan en
el ambito del transporte para poder cimentar de forma concreta las bases del estudio
asegurando una coherencia interna dentro de la teoria, lo cual es un factor crucial para la
validez y fiabilidad de los hallazgos de esta tesis y asi mismo llevar a cabo de forma correcta

los capitulos que vendran a continuacion.
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CAPITULO 3. MODELOS DE OPTIMIZACION

En el siguiente capitulo se pretende adentrar en los diferentes conceptos que refieren
a la optimizacion y su modelado para poder tener un panorama mas amplio de las diferentes

herramientas que se emplearan y de esa forma aplicarlas de la mejor manera posible.

Después se mencionaran los métodos de resolucion tanto exactos como heuristicos y
meta-heuristicos, haciendo hincapié en la técnica que se aplicara al modelo propuesto, los
Algoritmos Genéticos, y finalmente se hablara de la metodologia del problema que adoptara

el entorno de investigacion, el Problema del Agente Viajero.

3.1 Modelos de optimizacion

Primeramente, para abordar la teméatica de modelos de optimizacion se comenzard
por definir cada uno de sus conceptos, el primero es “modelo”. Un modelo es una abstraccion
de un sistema, situacion, problema, objeto o individuo del mundo real que sirve para estudiar
su comportamiento y posterior a ello tomar una decision en relacion a él, teniendo en cuenta
la ventaja que ofrece al no experimentar con el sistema real. También (Hillier & Lieberman,
2010) mencionan que los modelos o representaciones idealizadas, son una parte integral de
la vida diaria teniendo un papel importante en la ciencia y los negocios por que extraen la

esencia del material de estudio, muestran sus interrelaciones y facilitan el analisis.

Después se tiene la palabra “optimizacion”, la cual podemos observar que es un tanto
compleja y para poder definirla tomaremos en cuenta una opinion bastante entendible y
enriquecedora de los autores (Haupt, R.L. & Haupt, S.E., 2004) quienes mencionan que la
optimizacion es el proceso de hacer algo mejor, un ingeniero o cientifico puede crear una
nueva idea, pero la optimizacion mejora esa idea probando variaciones y consideraciones
matematicas de un concepto inicial y utilizando la informacion obtenida. De igual forma
mencionan que un ordenador es la herramienta perfecta para optimizar una idea siempre y

cuando dicha idea se pueda traducir a un formato o lenguaje electronico.

Una vez definidos los dos conceptos anteriores, se puede definir que es un modelo de
optimizacion. Un modelo de optimizacion es la abstraccion de un problema real: al cual se le

aplicaran ciertas consideraciones matematicas para solucionar la situacion por medio de la
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obtencion de resultados Optimos, teniendo como ventaja no correr ningun riesgo

experimentando con el sistema real.

Es importante mencionar la utilidad de los modelos de optimizacion, en ocasiones
estos sirven de apoyo para la parte gerencial o ejecutiva de alguna organizacion en la parte
de toma de decisiones permitiendo pautas en la busqueda de soluciones a los diversos
problemas administrativos y en la generacion de valor para la empresa, una vez expuestas las
propuestas de mejora a partir del modelo, los valores dptimos pueden diferir de la realidad
por factores del sistema externo, pero eso ya no tiene nada que ver con la elaboracion de
dicho modelo, ya que este cumplié con su objetivo (Pérez-Pefia, 2019). De igual forma
mencionan una recomendacion importante, antes de aplicar el modelo los directivos de las
empresas realicen un analisis detallado de sus decisiones con respecto a ellas y que sobre

todo no se fien plenamente del modelo.

3.1.1 Formulacion matematica

Los modelos matematicos son representaciones idealizadas, pero deben de ser
expresados en términos de simbolos y expresiones matematicas. En el caso de los problemas
de Investigacion de Operaciones (10) el modelo esta formulado por un sistema de ecuaciones
y expresiones matematicas relacionadas que describen la esencia del problema. De esta
forma, si deben tomarse n decisiones cuantificables relacionadas entre si, se representan
como variables de decision (xi, Xo...... Xn) para las que se deben determinar los valores
respectivos. Posteriormente, la medida de desempefio adecuada (por decir, la ganancia) se
expresa como una funcion matematica de estas variables de decision, esta funcién se
denomina funcion objetivo (P=3x1+2 X2+...+5xn). De igual manera se expresan en términos
matematicos todas las limitaciones que se puedan imponer sobre el modelo, casi siempre en
forma de ecuaciones o desigualdades (x1+3x1x2+2x2 < 10), normalmente estas expresiones

matematicas reciben el nombre de restricciones (Hillier & Lieberman, 2010).

El modelo matematico se resume a que debe elegir los valores de las variables de
decision de manera que se minimice o maximice la funcién objetivo, sujeta a las restricciones

dadas.
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3.1.2 Métodos de resolucion exactos

La investigacion cientifica en el campo logistico ha dedicado en los ultimos tiempos
un gran esfuerzo en el desarrollo de técnicas adecuadas para resolver modelos tanto teoricos
cémo précticos de transporte. La escasez de recursos y las restricciones legales y
medioambientales y de igual forma las caracteristicas del medio ambiente empresarial
moderno conllevan que dentro del analisis de este tipo de problemas se deban considerar
todas las variables que intervienen teniendo como fin Gltimo el aumento de los ingresos y la
disminucion de consto de transporte gracias a la optimizacion de los recursos empleados
(Cogollo-Florez, 2017).

3.1.2.1 Puntos de origen y destino

La existencia de puntos maltiples de origen que sirven a maltiples puntos de destino
permite al problema de asignacion de los destinos a esos origenes y definir las mejores rutas
entre ellos. A este tipo de problema se aplica con frecuencia a una clase especial de algoritmo
de programacion lineal conocido como método de transporte (Ballou, 2004). Algunos autores

nombran a este conjunto de puntos de origen y de destino nombran como nodos.

3.1.2.2 Modelo de programacion lineal

La programacion lineal es un enfoque de solucién de problemas elaborado para
ayudar en la toma de decisiones. Los problemas que ataca la programacién lineal se
caracterizan por tener una sola funcion objetivo, ya sea maximizar o minimizar cantidades;
la funcion objetivo esta sujeta a restricciones y, la funcion objetivo y las restricciones, las
cuales deben ser proporcionales al nivel de desempefio de cada producto o servicio (Cogollo-
Florez, 2017). A continuacion, se mostrara un ejemplo de un modelo de programacion lineal
de tres variables de decisidn, una funcion objetivo y tres restricciones, la cual una es de no

negatividad, que implica que ningun valor de alguna variable de decision puede ser negativo.

S.a 2X1 +X2 + 5X3 == 40 (2)
Xy + 2X, — 3X5 > 22 3)

X1,X2, X320 4)

20



3.1.2.2.1 Programacion lineal entera

Existen varios problemas que se modelan como programas lineales con el
requerimiento adicional de que una o mas variables deben ser enteros, se tiene un programa
lineal s6lo con enteros, si algunas variables, pero no todas deben ser enteras, se tiene un
programa lineal de enteros mixto. En muchas aplicaciones de programacion lineal entera se
requiere que una 0 mas variables enteras sean igual a 0 o0 a 1. Dichas variables se denominan
binarias (Cogollo-Florez, 2017).

Las variables enteras brindan un mejor modelamiento, ya que permiten un mayor
numero de aplicaciones abordables con un grado de dificultad mas riguroso dentro del

método de programacion lineal.

La aplicacion de estas herramientas se enmarca en diversas organizaciones dentro de
las areas de produccion, servicios, ambiente, logistica, mercadeo, proyectos, finanzas, salud,
etc., todas con la finalidad de mejorar la productividad, aprovechar eficientemente los
recursos, reducir costos de gestion, satisfacer a los clientes, todo ello a la par con el desarrollo
sostenible (Bermudez-Colina, 2011). De igual forma (Hiller & Libermann, 2010) mencionan
que la aplicacion de la programacion lineal entera se encuentra en areas como: programacion
de produccién, transporte, salud, investigacion de mercado, logistica, finanzas, lo cual coloca

a la programacion lineal entera como herramienta ineludible en la toma de decisiones.

3.1.3 Métodos de resolucion heuristicos y meta-heuristicos

La escasa difusion dada a las técnicas mas novedosas para la solucion de problemas
complejos de gestiébn de operaciones tiene como consecuencia directa que diferentes
organizaciones pierden oportunidades de operar a menores costos y mayor eficiencia (Velez
& Montoya, 2007).

En ocasiones se deben enfrentar problemas en los que encontrar una solucion posee
un alto grado de complejidad computacional o en algunos casos no se cuenta con un
algoritmo para encontrar esta solucion. Para resolver este tipo de problemas se deben emplear
métodos de blsqueda heuristicos, los cuales son capaces de encontrar una buena solucién al
problema (Hooker, 1995).
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Segun el diccionario de la Real Academia Espafiola, la heuristica es la manera de
buscar la solucién de un problema mediante métodos no rigurosos, como por tanteo, reglas
empiricas, etc. (RAE, 2012). A nivel computacional, una heuristica es una regla que permite,
frente a un nimero grande de posibles soluciones, elegir una que supuestamente tiene una
mayor probabilidad de contribuir a la solucidn final del problema, con el objetivo de ahorrar

tiempo de procesamiento (Cogollo-Florez, 2017).

Recientemente se ha observado un aumento en el desarrollo de métodos heuristicos
para abordar problemas de optimizacion en ingenieria. Este acontecimiento esta reflejado en
revistas especializadas para la difusion de este tipo de tematicas; una de ellas es: “Journal of
Heuristics” lanzada por primera vez en el afio 1995 (Céceres, 2009).

Los métodos heuristicos son usados permanentemente en la solucién de problemas
complejos. La mejor eleccion de estos métodos, obviamente dependiendo del problema que

se va a atacar, puede encontrar soluciones excelentes y, algunas veces, totalmente dptimas.

Una importante ventaja que presentan las técnicas heuristicas respecto a las técnicas
exactas es que, por lo general, brindan una mayor flexibilidad para el manejo de las
caracteristicas del problema. Ademas, pueden ofrecer mas de una solucion, lo cual permite
ampliar las posibilidades de eleccion, sobre todo cuando existen factores que no han podido

ser afiadidos en el modelo, pero que también deben ser considerados. (Cogollo-Florez, 2017).

Con el desarrollo tecnoldgico y cientifico que ha surgido a través del tiempo se han
desarrollado diversos métodos bajo el nombre de meta-heuristicos con el objetivo de obtener
mejores resultados que los alcanzados por los heuristicos tradicionales (Osman & Kelly,
1996). Los meta-heuristicos brindan un panorama general para la creacién de nuevos
algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial,

la evolucion biolégica y los mecanismos estadisticos (Glover & Kochenberger, 2003).

Los problemas reales que enfrentan a diario los profesionales encargados de las areas
de administracion de operaciones y logistica son de una gran complejidad, debido a que la
cantidad de soluciones posibles o la region de busqueda es muy grande, y explorarlo
exhaustivamente para encontrar la solucion optima suele ser bastante dificil con la tecnologia

de programacion lineal convencional. Este hecho ha impulsado el desarrollo de técnicas no
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convencionales de optimizacion que, como los meta-heuristicos, permiten encontrar

soluciones aceptables en un tiempo computacional minimo con la incorporacion de ideas

innovadoras copiadas del comportamiento de la naturaleza.

Los meta-heuristicos constituyen ideas generales que permiten un margen de

maniobra muy amplio dentro de la programacion. Es esta gran versatilidad la que los hace

muy atractivos, ya que es posible adaptarlos a casi cualquier problema de optimizacion
combinatoria (Velez & Montoya, 2007).

Debido al gran desarrollo que han alcanzado los procedimientos meta-heuristicos, se

han realizado diversas alternativas en cuanto a la clasificacion de estos, entre ellas se

encuentra una propuesta de los autores (Blum & Roli, 2003).

Meta-heuristicas de trayectoria simple: El proceso de busqueda que
desarrollan estos métodos se caracteriza por una trayectoria en el espacio de
soluciones; es decir partiendo de una solucion inicial, son capaces de generar
un camino o trayectoria en el espacio de busqueda a través de operaciones de
movimiento. Algunas de las meta-heuristicas que pertenecen a esta
clasificacion son las siguientes: busqueda tabu, recocido simulado, busque de
vecindades variables, busqueda local guiada, busqueda local iterativa, entre
otras.

Meta-heuristicas poblacionales: Son aquellas que emplean un conjunto de
soluciones (poblacion) en cada iteracion del algoritmo, en lugar de utilizar una
Unica solucién como las meta-heuristicas del grupo anterior. Estas proveen un
mecanismo de exploracion paralelo del espacio de soluciones, y su eficacia
depende de cdémo se manipule dicha poblacion. Algunas de las meta-
heuristicas que pertenecen a esta clasificacion son las siguientes: algoritmos
evolutivos, algoritmos basados en inteligencia colectiva, colonia de

hormigas, entre otras.

A continuacion, en la Figura 6 se muestra una taxonomia de las principales meta-

heuristicas que existen en la actualidad.
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Figura 6: Taxonomia de los métodos heuristicos.
Fuente: Elaboracion propia.

3.1.3.1 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland en la Universidad de
Michigan en la década de los 70"s y llevan a cabo una técnica informatica que pertenece al

area de la Inteligencia Artificial (1A) para la resolucion de problemas (Cogollo-Florez, 2017).

Un algoritmo genético es una técnica de busqueda global por medio de métodos que
consideran el azar, esta resuelve problemas replicando procesos observados en la evolucion

bioldgica natural planteada por Charles Darwin en 1859.

Dicha técnica utiliza poca informacién heuristica sobre el ambito del problema. Es
por ende que tiene un rango de aplicacion bastante extenso en donde los problemas no
necesitan de métodos de resolucion tan especializados. En pocas palabras, se posee una
poblacion individuos que a su vez estdn compuestos de cromosomas, cada individuo pasa por
diferentes etapas biologicas para obtener una solucién codificada de un caso de estudio en

especifico (Cogollo-Florez, 2017).
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Esta evolucion se lleva a cabo a través de la aplicacion de diferentes algoritmos u
operadores genéticos que son denominadas como las etapas del proceso, estas etapas son
generacion de poblacion, seleccion, cruce, mutacion y evaluacion y de igual forma se

ilustra la secuenciacion de sus actividades en la Figura 7.
Algunos de los conceptos bésicos son (Davis, 1991):

e Alelo: Son los distintos valores con los cuales se puede representar un gen.
e Gen: Es el valor de un alelo dentro de un arreglo.

e Individuo o cromosoma: Es una coleccion de genes que forma un arreglo.
e Poblacién: Conjunto de individuos generados inicialmente.

e Posicion: Es el lugar que ocupa un gen en el cromosoma.

e Indice: Es la posicion que tiene el individuo dentro de la poblacion.

[ Inicio J
v

Generar poblacién

.

Evaluar funcidn costo

para cada individuo

Funcion costo <
Epsilon

Seleccionar individuos en

funcién de su clasificacion

h 4

Cruzar individuos
seleccionados, obteniendo
una nueva poblacidn

Y

Mutar poblacidén nueva

Figura 7: Diagrama de flujo del proceso de un algoritmo genético.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.1.3.1.1 Seleccion

Los algoritmos de seleccion se encargan de escoger que individuos van a disponer de
oportunidades para reproducirse y cuales no. En este tipo de algoritmos se trata de imitar lo
que ocurre en la naturaleza, asi que se otorga mayor probabilidad de reproduccion a los
individuos méas aptos en relacion a su valor de ajuste. Cabe mencionar que no se deben de
eliminar las opciones de individuos menos aptos, ya que las generaciones de pocos individuos

la poblacion se volvera homogénea.

Existen dos tipos de clasificacion de los algoritmos de seleccidn, estos pueden ser

probabilisticos y deterministicos.

El primer tipo adjudica estas posibilidades con un componente basado en el azar, en
donde se encuentran la seleccion por ruleta y la seleccion por torneo, los cuales son los mas

utilizados en esta en este operador genético.

Dentro de la segunda clasificacion se engloba una serie de algoritmos que permite
asignar a cada individuo el nmero de veces que sera escogido para reproducirse, algunos de
estos algoritmos son sobrante estocastico, universal estocastica o el muestreo deterministico
(Gestal, et al., 2010).

3.1.3.1.1.1 Seleccion por torneo

El principal objetivo de este método de seleccidn consiste en escoger a los individuos

por medio de una comparacidn entre sus genotipos.

Dentro de este método existen dos versiones, el torneo deterministico y el torneo

probabilistico.

En el torneo se selecciona al azar un nimero de individuos (normalmente se escogen
dos) y se ponen a competir entre ellos poniendo como indicador el valor obtenido en la
funcién costo, posteriormente entre los individuos seleccionados se escoge al mas apto en
funcién a la necesidad del problema que se esté atacando para pasarlo a la siguiente

generacion.

En la version probabilistica Unicamente se diferencia en que en lugar de escoger al

mejor se genera un namero aleatorio entre 0 y 1 (normalmente se toman valores en el rango
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0.5 < p < 1), si es mayor que un pardmetro p se escoge el individuo mas alto y en caso

contrario el menos apto.

Dependiendo del numero de individuos que participan en cada torneo se debe
modificar la presion, cuando se tienen demasiados individuos, la presion de seleccion es
mucha y los peores individuos tienen muy poca probabilidad de reproduccion, y por el
contrario si el tamafio de la poblacion es bajo, la presion disminuye y los peores individuos

tienen més probabilidad de ser seleccionados.

Si se opta por un método con una alta presion de seleccion se centra la basqueda de
las soluciones en un entorno proximo a las mejores soluciones actuales. Por el contrario,
optando por una presion de seleccién menor se deja el camino abierto para la exploracion de

nuevas regiones del espacio de busqueda (Gestal, et al., 2010).

3.1.3.1.2 Elitismo

Elitismo es un operador genético particular que consiste en copiar siempre a los
mejores individuos de una generacion para seguir conservando sus genes dominantes e
incluirlos en la siguiente generacion para garantizar que el proceso de bldsgqueda siempre vaya

hacia adelante en relacion a la calidad de la mejor solucién (Gestal, et al., 2010).

3.1.3.1.3 Cruce

Una vez seleccionados los individuos, éstos deberan volverse a combinar para
producir la descendencia que se insertara en la siguiente generacion. Cabe mencionar que el
cruce es una estrategia de reproduccion sexual teniendo como idea principal que si se toman
dos individuos correctamente adaptados al medio y se obtiene una descendencia que
comparta genes de ambos, existe la posibilidad de que los genes heredados sean los de mejor
calidad. Al compartir buenas caracteristicas de dos individuos, la descendencia, o al menos
parte de ella, deberia tener mejores caracteristicas que cada uno de los padres por separado
(Gestal, et al., 2010).

3.1.3.1.4 Mutacion

La mutacion de un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente uno

solo, varie su valor de forma aleatoria.
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Aunque se pueden seleccionar los individuos directamente de la poblacion actual y
mutarlos antes de introducirlos en la nueva poblacidn, la mutacion se suele utilizar de manera
conjunta con el operador de cruce. Primeramente, se seleccionan dos individuos de la
poblacién para realizar el cruce. Si el cruce tiene éxito entonces uno de los descendientes, o
ambos, se muta con cierta probabilidad. Se imita de esta manera el comportamiento que se
da en la naturaleza, pues cuando se genera la descendencia siempre se produce algun tipo de
error, por lo general sin mayor trascendencia, en el paso de la carga genética de padres a
hijos.

La probabilidad de mutacion es muy baja, generalmente menor al 1%. Esto se debe
sobre todo a que los individuos suelen tener un ajuste menor después de mutados. Sin
embargo, se realizan mutaciones para garantizar que ningun punto del espacio de busqueda

tenga una probabilidad nula de ser examinado (Gestal, et al., 2010).

3.1.3.1.5 Evaluacion

Para el funcionamiento de un Algoritmo Genético se debe tener un procedimiento que
indigue si los individuos de la poblacion son buenas soluciones o no al problema que se esta
atacando. En cada problema se deriva un método diferente, al igual que la codificacion de

los individuos.

Para ello se debe de crear una funcion de evaluacién, que establece una medida
numérica del puntaje de una solucion, recibiendo el nombre de ajuste o adecuacién de un

individuo.

El proceso de evaluacion consiste en crear una medida de ajuste para cada individuo

de la poblacién generada por medio de un método bien definido (Gestal, et al., 2010).

3.2 Problema de optimizacion

La resolucion de un problema de optimizacion es hallar la mejor solucion posible a
un problema formulado matematicamente, donde el criterio que evalla la calidad de la
solucion es de caracter cualitativo, generalmente se relaciona a un costo y es denominado
como funcion objetivo. En un problema combinatorio de optimizacion se desea encontrar

un orden especifico sobre un conjunto de elementos discretos (Aarts & Lenstra, 2003).
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Ante un problema de optimizacién, la primera cuestion que nos debemos de hacer es
si es facil o dificil de resolver. Aunque puede significar una pregunta un tanto sosa, es de
gran importancia para determinar la complejidad computacional a la que vamos a estar
sometidos al tratar de resolver dicha problematica. La complejidad computacional determina
si un problema es facil o no de acuerdo con los algoritmos conocidos para resolverlo (Velez
& Montoya, 2007).

Los problemas que tienen una solucion con orden de complejidad lineal, es decir, que
se resuelven en un tiempo que se relaciona linealmente con su tamarfio y son agrupados en la
clase P. Aunque actualmente la mayoria de los algoritmos que resuelven problemas de
ingenieria poseen una complejidad polindmica, es decir, que la relacion entre el tamafio y el

tiempo es polindmica, estos son asignados en la clase NP (Cortez, 2004).

Dentro de la complejidad computacional se tiene una escala para medir la

complejidad, esta complejidad incluye (Cortez, 2004):

e P: Resoluble en tiempo polindmico.

e P-Completo: Los problemas més dificiles en P.

e NP: Problemas con respuestas positivas verificables en tiempo
polinémico.

e NP-Completo: Los mas dificiles problemas de NP.

e NP-Hard: Problema al menos tan complejo como NP.

e NP-Easy: Problema como mucho tan dificil como NP.

e NP-Equivalente: Problema igualmente dificil que NP.

Aunque esta clasificacion parezca solo de interés tedrico, es de gran importancia para
elegir que técnica se adecua mas a la problematica abordada. Saber si un problema se puede
resolver en unos cuantos segundos 0 minutos o si, por el contrario, llevara mas tiempo

encontrar una respuesta optima.

3.2.1 Problema del Agente Viajero — Travel Salesman Problem (TSP)

El Problema del Agente Viajero — Travel Salesman Problem (TSP), es un problema
que ha sido investigado desde los inicios de la Inteligencia Artificial, el primer articulo que

menciona una manera de resolver el problema fue publicado en 1954, teniendo por nombre:
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“Solutions of a large scale Traveling Salesman Problem* publicado por George Dantzig, Ray

Fulkerson, y Selmer Johnson.

Es catalogado como un problema de optimizacion combinatoria, es decir, donde se
manejan cierto nimero de variables y cada variable puede tener N diferentes valores, cabe
destacar el namero de combinaciones de los valores es de caracter exponencial, lo que da

lugar a multiples soluciones optimas.

En base a la literatura este problema es considerado dificil de resolver debido a la
explosion combinatoria que hace dificil mediante técnicas exactas encontrar el 6ptimo global
del problema, denominandose en términos de complejidad computacional como NP-Hard,
por lo que no se puede garantizar que se encontrara la mejor solucién en un tiempo

computacional razonable (Villegas, et al., 2017).

Para poder resolverlo se emplean diferentes métodos, entre los cuales, los principales
se encuentran las heuristicas y meta-heuristicas teniendo como objetivo principal, generar
soluciones de buena calidad en un tiempo computacional minimo, soluciones optimas en

tiempo y respuesta.

(Fuentes-Penna, s.f.) indica que en la actualidad se han propuesto diversas técnicas

para dar solucién al TSP, de los cuales se pueden mencionar:

e Algoritmos genéticos: Consiste en encontrar un individuo cuya
combinacion de genes den solucidon al problema de visitar todas las
ciudades una vez. Normalmente cada gen es una ciudad y el orden sera el
que indigque como deben ser visitadas.

e Redes neuronales: Simula las conexiones entre los nodos, y cada
recorrido por las diferentes neuronas genera un camino que indica el tour
por todas las ciudades visitadas una sola vez.

e Colonia de hormigas (ACO): Las hormigas encuentran el camino mas
corto entre 2 puntos, de igual forma se considera el punto de inicio como
el punto final, de esta forma las hormigas deben recorrer todas las ciudades

en un circuito, sin pasar 2 veces por la misma ciudad.
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e Project Scheduling Problem (PSP): Busca la solucion considerando el

minimo de recursos durante cada recorrido.

Existe la opcion de combinar algoritmos para crear meta-heuristicas con mayor
efectividad, mejorando las soluciones que ofrece el algoritmo individual, como Algoritmos

Genéticos con Redes Neuronales, PSP con Colonia de Hormigas, entre otras combinaciones.

Normalmente, el problema de TSP tiene consiste en hallar el recorrido més corto en
un entorno de diferentes ciudades, donde cada ciudad es visitada una sola vez antes de
regresar al punto de partida. El modelo TSP asociado se define por medio de dos datos (Taha,
2012):

e El nimero de ciudades, n.
e Las distancias dij entre las ciudades i y j (di = o si las ciudades i y j comunicadas o

si el punto i =j).

El maximo de recorridos en una situacion de n ciudades es j(n - 1)! y se vuelve simétrico si

dij = dji para todas las i y j. De lo contrario, el modelo es asimétrico.

El modelo TSP se formula matematicamente de la siguiente manera:

Xy = {1, si se llegcz)ael;ccél;(c)l(zgr{tice;ie la ciudad i (5)
minimizar z = Y, Y, dijxij (6)
d;; = o para todas lasi = j (7
s.t Yieq x;j =1;,j=1,2,..,n;entra una vez a cada ciudad (8)
Z’}:lxij =1;i=1,2,..,n;deja una vez cada ciudad 9)
pi+l<pj+nx (1 — xij);rompe subtours (10)
parai=2,..mi#j;j=2,..,n (12)
x;j€{0,1; para todoiy j (12)

w; = 1,paratodo i (13)
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3.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se exploraron los fundamentos y la aplicacién de los modelos de
optimizacion, proporcionado una vision integral de como estas herramientas matematicas

pueden abordar problemas complejos en diversos contextos.

Ademas, se han discutido técnicas clave para resolver estos modelos, como los
métodos exactos, heuristicos, y metaheuristicos, cada uno de los cuales ofrece diferentes

ventajas en términos de precision y eficiencia computacional.

La teoria expuesta en este capitulo sienta las bases para la aplicacidn practica que se
abordara a continuacion. El proximo capitulo se centrard en la implementacion de estas
técnicas en un caso de estudio concreto, proporcionando un puente entre la teoria abstracta y

su aplicacion en un escenario real.
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CAPITULO 4. IMPLEMENTACION DE TECNICAS AL
CASO DE ESTUDIO

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos de las etapas de
recoleccion y analisis de datos, asi como también la formulacion matematica y construccion
del modelo de optimizacion. Para el desarrollo del caso de estudio se emple6 los lenguajes
de programacion Python, el cual fue ocupado para el generador de entradas del modelo, y

MATLAB para la construccion del modelo optimizacion.

4.1 Recopilacién y manejo de datos

En esta seccion se mostrard como se eligieron las diferentes paradas para las
propuestas de rutas, de igual forma se definird como se obtuvo el célculo de distancias, los
tiempos de tréafico y el costo de combustible en funcién del tipo de vehiculo a utilizar, que
posteriormente fungiran como datos de entradas validas para los modelos que se desarrollan

a continuacion.

4.1.1 Seleccion de paradas y/o nodos

En primera instancia se realizd una busqueda de paradas y/o nodos que ya fueron
validados por la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH) pero que tengan la
particularidad de no haber sido seleccionados para una ruta en Ciudad del Conocimiento —
Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria (ICBI) y que sean de la zona metropolitana de
Pachuca de Soto, Hidalgo y sus alrededores ya que este es el entorno en donde se llevara a

cabo el caso de estudio delimitado en el planteamiento del problema.

La busqueda fue realizada por medio de la aplicacion Garzabus desarrollado por el
personal del Centro de Electronica y Desarrollo de Aplicaciones Inteligentes (CEDAL), dicha
aplicacion tiene las caracteristicas de mostrar todas las rutas disponibles de absolutamente
todos los campus que provee la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH), en
formato de imagen, asi como también la programacion de horarios de cada una, cabe destacar
que es de uso libre y esta disponible para los sistemas operativos de teléfonos inteligentes
mas utilizados en la actualidad, Android y Apple. La interfaz de la aplicacion en el sistema

operativo Android se muestra a detalle en la Figura 8.
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Es importante mencionar que dicha aplicacion facilité la obtencion de datos de

entrada para el modelo de optimizacion.

Figura 8: Interfaz de la aplicacién “Garzabus”
desarrollada por el Centro de Electrénica y
Desarrollo de Aplicaciones Inteligentes (CEDAI) para
el sistema operativo Android. Fuente: Google Play.

A continuacion, se muestra un conjunto de veintidés paradas (validadas por la
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo), tanto para rutas matutinas como vespertinas,
que fueron encontrados en la aplicacion “Garzabus” para la programacion de posibles rutas
para Ciudad del Conocimiento — Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria (ICBI) y que

pertenecen a la zona metropolitana de Pachuca de Soto, Hidalgo y sus alrededores (Tabla 1).

Lugar Turno
ADO Tulipanes Matutino
Arcos de Villas Matutino
Av. Universidad (Esg. Av. San Martinde ~ Matutino
Porres)

Bombonera Estadio Vespertino
Fernandez de Lizardi (Esg. Gasoducto) Vespertino
Gasoducto (Esq. Fernandez de Lizardi) Matutino
Gasolinera Mobil Quinta Bonita (Blvd Matutino
Nuevo Hidalgo Puente Peatonal OXXO)

Gasolinera de Tuzos Vespertino
Glorieta de Villas Matutino
Julian Villagran Vespertino
Los Arcos Vespertino
Parada Colinas del Valle (Esq. Edificio Matutino
PRI Pachuca)

Parada Esq. Plaza Bella Matutino
Parque Pasteur (Enfrente de la Facultad de  Vespertino

Medicina UAEH Ramirez Ulloa)
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Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud) Matutino

Preparatoria No. 4 Matutino y

vespertino
Puente Real de la Plata (Enfrente de Quinta Vespertino
Bonita)

Puente Rio de las Avenidas (Parte de atrds ~ Vespertino
de Plaza Bella)

Puente SAMS Club Matutino

Soriana del Valle Vespertino
Tuzos Paradero (Casi Esg. Rio de las Matutino y
Avenidas) vespertino
Venta Prieta (18va. Zona Militar) Vespertino

Tabla 1: Conjunto de nodos o paradas para turno matutino y vespertino que han
sido validadas por la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH).
Fuente: Elaboracion propia.

4.1.2 Determinacion de conjuntos

Se obtuvieron dos conjuntos de paradas para la elaboracion de la primera propuesta
de rutas, cada conjunto de la propuesta servira para la programacion de una ruta matutina y
otra vespertina, ya que la institucion maneja un sistema de rutas de ida y vuelta para dos
diferentes turnos dentro de la misma linea, cada ruta estd compuesta por un nodo de origen,
un nodo de destino y los demas nodos que son parte del recorrido, a los que denominaremos

como nodos de viaje.

La seleccion de asentamientos para cada conjunto fue delimitada por medio de un
sondeo a los alumnos de Ciudad del Conocimiento — Instituto de Ciencias Basicas e
Ingenieria (ICBI) con el fin de seleccionar los lugares de mayor interés para los jovenes, ya
que es de suma importancia tomar en cuenta la opinidn de la poblacién de estudio, para que
de esa manera se determinen los datos de entrada definitivos para la primera propuesta.

Cabe mencionar que se eligié a Tuzos como nodo de origen y de destino para ambos
conjuntos debido a que el sistema de transporte de la institucion lo ha manejado de esa manera
para otra ruta ya existente, y por ende sera utilizado tanto para la ruta matutina (nodo de
origen) cémo para la ruta vespertina (nodo de destino), y dentro del sondeo fue uno de los
asentamientos mas solicitados por la comunidad estudiantil, de la misma manera se eligié a

Ciudad del Conocimiento ya que es el campus que se pretende beneficiar en la presente
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investigacion. A continuacion, se muestran en la Tabla 2 y la Tabla 3 los conjuntos generados

para ambos turnos.

Nodo

Lugar

1 (Origen)

Tuzos Paradero (Esg. Rio de las Avenidas)

2 (Viaje)

Caseta de Tulipanes

3 (Viaje)

Gasolinera Mobil Quinta Bonita (Blvd
Nuevo Hidalgo Puente Peatonal OXXO)

4 (Viaje)

Parada Colinas del Valle (Esqg. Edificio
PRI Pachuca)

5 (Viaje)

Parada Esq. Plaza Bella

6 (Viaje)

Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud)

7 (Viaje)

Puente SAMS Club

8 (Destino)

Ciudad del Conocimiento

Tabla 2: Conjunto de paradas existentes para turno matutino
que han sido elegidas por la poblacion estudiantil de Ciudad

del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

Nodo

Lugar

1 (Origen)

Ciudad del Conocimiento

2 (Viaje)

Bombonera Estadio

3 (Viaje)

Caseta de Tulipanes

4 (Viaje)

Parque Pasteur (Enfrente de la Facultad de
Medicina UAEH Ramirez Ulloa)

5 (Viaje)

Puente Rio de las Avenidas (Parte de atréas
de Plaza Bella)

6 (Viaje)

Soriana del Valle

7 (Destino)

Tuzos paradero (Casi esq. Rio de las
Avenidas)

Tabla 3: Conjunto de paradas existentes para turno

vespertino que han sido elegidas por la poblacién estudiantil
de Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracién propia.

En la segunda propuesta, se generé nuevamente un par de conjuntos de nodos, pero a

diferencia de la primera propuesta que fue una eleccion de nodos ya validados por el

departamento de transporte de la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH), han

sido propuestos en su totalidad por la comunidad estudiantil de Ciudad del Conocimiento —

Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria (ICBI) gracias a un sondeo realizado, el cual tenia

como objetivo obtener informacion acerca de las necesidades de transporte del alumnado,

abordando cuestiones como la frecuencia de uso del transporte Garzabus, horarios de entrada

y salida, lugar de residencia, asi como también la opinion y diferentes propuestas de lugares
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para asentar una parada de Garzabus. Dentro de la segunda propuesta se obtuvieron los

siguientes conjuntos de nodos mostrados en la Tabla 4 para el turno matutino y la Tabla 5

para el turno vespertino.

Nodo Lugar

1 (Origen) Caseta de Tulipanes

2 (Viaje) ler. Puente de Parque Los Encinos

3 (Viaje) 2do. Puente de San Fernando (Av. Las
Torres)

4 (Viaje) Arco de entrada Fraccionamiento
Providencia

5 (Viaje) Farmacia Guadalajara Paseos de
Chavarria

6 (Viaje) Gasolinera bp

7 (Viaje) Gasolinera Shell Paseos de Chavarria

8 (Viaje) OXXO de Forjadores

9 (Viaje) Paradero San Cristébal Providencia

10 (Viaje) Paseo de las Reynas

11 (Viaje) Valle de las estrellas (3B Circuito

Providencia)

12 (Destino)

Ciudad del Conocimiento

Tabla 4: Conjunto de paradas para turno matutino que han
sido propuestas por la poblacion estudiantil de Ciudad del

Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

Nodo

Lugar

1 (Origen)

Ciudad del Conocimiento

2 (Viaje)

ler. Puente de Paseo de las Reinas

3 (Viaje)

2do. Puente de San Fernando (Av. Las
Torres)

4 (Viaje)

3er. Puente de Parque los Encinos

Bodega Aurrera Entrada de Providencia

5 (Viaje)

Bodega Aurrera La Providencia Siglo
XXI

6 (Viaje)

Fraccionamiento San Cristobal

7 (Viaje)

Frente a Gasolinera bp Esg. Parada
Tuzobus

8 (Viaje)

OXXO Paseos de Chavarria

9 (Viaje)

Rinconadas del VVenado

10 (Viaje)

Tienda 3B Paseos de Chavarria

11 (Viaje)

Caseta de Tulipanes

12 (Destino)

Ciudad del Conocimiento

Tabla 5: Conjunto de paradas para turno vespertino que han
sido propuestas por la poblacién estudiantil de Ciudad del

Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.3 Célculo de distancias y tiempos

Las entradas mas relevantes para el funcionamiento del modelo son la distancia
recorrida y los tiempos de trafico para llegar de un punto de la ciudad a otro, las cuales pueden
ser utilizadas como factor de optimizacion dependiendo de la necesidad del problema que se

esté priorizando.

El tipo de distancias que se tomaron en cuenta para obtener resultados reales en el
modelo fueron distancias de carreteras y de esa forma considerar los recorridos entre las
diferentes paradas o nodos de los conjuntos seleccionados anteriormente, estos se obtuvieron
mediante la herramienta de georreferenciacion Microsoft Bing Maps mostrando su interfaz
de ordenador en la Figura 9 con el sistema de coordenadas geograficas mundial WGS 84
tomando como criterio el obtener la ruta mas rapida para automoviles (EI-Rabbany, 2020).

Los tiempos obtenidos fueron de trafico real utilizando la misma herramienta
mencionada anteriormente, es importante comentar que las mediciones se realizaron en
horarios matutinos o vespertinos, dependiendo del conjunto de asentamientos, para tener un
acercamiento mas exacto a la realidad y como consecuencia el modelo pueda arrojar

resultados bastante acertados.
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Figura 9: Interfaz de la herramienta de georreferenciacion
“Microsoft Bing Maps” para ordenador. Fuente: Microsofi.
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4.1.3.1 Cddigo en Phyton

Calcular las distancias y tiempos entre los diferentes lugares de cada conjunto de
paradas para la elaboracion de una ruta dptima seria una tarea exhaustiva por lo que se
program6 un cédigo en el lenguaje de programacion Python que utiliza una Interfaz de
Programacion de Aplicaciones (API, por sus siglas en inglés) denominada pybing.py, la cual
permite desarrollar nuevas funciones y/o aplicaciones a los sistemas de software
(normalmente en linea) que contienen informacion de interés, y de esa forma poder agilizar

el proceso de la medicion de distancias de carretera y de tiempos.

Como entradas del programa se deben obtener de Microsoft Bing Maps las
coordenadas (latitudes y longitudes) de cada nodo y de esa forma ingresarlas para que el
programa arroje como salida una matriz cuadrada con todas las distancias entre los diferentes

nodos seleccionados en formato Excel (.xlIsx).

Este codigo utiliza la API de Bing Maps para calcular y registrar tiempos y distancias
entre multiples ubicaciones, procesadndola y exportandola para su uso en el modelo de
optimizacion. Cabe resaltar que se implement6 una funcién de control de peticiones para
poder respetar la cuota de solicitudes de la API, haciendo que el proceso sea robusto y
eficiente (Codigo 1).
import pybing
import time

import numpy as np
import pandas as pd

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive")

n="7
bing = pybing.Bing('LLAVE")

lugares = ([[20.09451,-98.71071], [20.06170,-98.77493], [20.05979, -
98.76795], [20.11714,-98.73242],[20.11353,-98.74343], [20.09654, -
98.76056], [20.05566,-98.75444]])

print (lugares)

time matrix = [[0 for i in range(n)] for j in range (n)]
distanceMatrix = [[0 for i in range(n)] for j in range (n)]
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# Funcidén para pausar el codigo para no exceder el numero de peticiones
por unidad de tiempo
def pausar cada minuto (tiempo inicio):

tiempo transcurrido = time.time() - tiempo inicio

if tiempo_ transcurrido >= 150:
print (f"Por cada 150 segundos transcurridos se pausard el cdédigo
por 25 segundos.")
time.sleep (25)
return time.time ()
return tiempo inicio

tiempo inicio = time.time ()

for i in range (0, n):

iLat = lugares[i] [O0]
iLon = lugares[i][1]
start = (ilLat, iLon)

for 7 in range (0, n):
jLat = lugares([j][0]
jLon = lugares[j][1]
end = (jLat, jLon)

# Pausar cada cierto tiempo
tiempo inicio = pausar cada minuto(tiempo inicio)

distanceMatrix[i][]j] = bing.travelDistance (start, end)
time matrix[i] [j] = bing.travelTime (start, end)/60

matriz tiempo = np.array(time matrix)
matriz distancia = np.array(distanceMatrix)

print (matriz distancia)
print (matriz tiempo)

matriz tiempo= pd.DataFrame (matriz tiempo)
matriz distancia= pd.DataFrame (matriz distancia)

matriz tiempo.to excel ("time.xlsx")
matriz distancia.to_excel ("distancia. xlsx")

Cadigo 1: Generador de matrices de distancias y tiempos de utilizando la Interfaz de Programacion de
Aplicaciones (API) “Pybing” de Microsoft desarrollado en el lenguaje de programacion Python.

4.1.4 Costo de combustible

Un factor a considerar dentro de cualquier sistema de transporte organizacional es el
consumo de combustible de los vehiculos que tienen a su disponibilidad, en este caso de
estudio se tom¢ la tarea de investigar qué modelo de autobus es utilizado para trasladar a los

estudiantes a diferentes instancias.
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La Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo utiliza un autobus marca DINA de
la linea LINNER, mostrando sus especificaciones fisicas en la Figura 10, los cuales se
caracterizan por brindar soluciones eficientes a una creciente demanda de movilidad masiva,
una durabilidad considerable que va de la mano con sus gastos derivados (consumo de
combustible y mantenimiento) ademas de una alta calidad respecto a la comodidad y la
seguridad para cumplir con su objetivo principal el cual es lograr una experiencia de traslado
Optima.

Dicho vehiculo cuenta con un motor Cumminis 1ISB6.7 (Figura 11), el cual posee 200
hp (caballos de fuerza) de potencia, 520 libras-pies de torque y 6 cilindros en linea, ocupando
cémo combustible diésel, teniendo un consumo de 0.4 litros (400 mililitros) por cada
kilometro recorrido, también incluye con una certificacion de emisiones EPA-04 (DINA,
2019).

|
|

o] Joodl
Gl 500

D.E. DISTANCIA ENTRE EJES 185.00 plg. 4,700 mm, LT LARGO TOTAL 409,00 plg. 10,390 mm.
v.D. VOLADO DELANTERO 94.00 plg. 2,410 mm. AT ALTURA TOTAL 128.70 plg. 3,270 mm.
V.T. VOLADO TRASERO 129.10 plg. 3,280 mm. ANT.  ANCHO TOTAL (SIN ESPEJOS) 99.40 plg. 2,525 mm,
ED. ENTREVIA DELANTERA 78.70 plg. 1,999 mm. PB.V. PESO BRUTO VEHICULAR 35,000 Ib. 15,876 kg.
ET ENTREVIATRASERA 72.60 plg. 1,844 mm.

Figura 10: Disefio de autobus DINA LINNER utilizado para las necesidades de transporte del alumnado
de la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH). Fuente: DINA.

Figura 11: Motor Cumminis ISB6.7 Fuente: Cumminis.

Otra entrada importante dentro modelo es el costo de diésel en la actualidad, el cual

ronda entre los $24.35 MXN (pesos mexicanos).
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4.2 Modelo de optimizacion

Para poder abordar esta problematica, se observo que el sistema de transporte de la
Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH) tiene una caracteristica peculiar, la
cual es que sus rutas actuales tienen un punto de origen, un punto de destino y diversos puntos
que son parte de las paradas que realizara el autobUs durante todo el recorrido, por lo que se

necesitaria elaborar un modelo de ruteo afin para la representacion del entorno.

Dentro de la literatura estudiada se observd uno de los problemas mayormente
utilizados para el ruteo de diversos sistemas de transporte dentro de la investigacion es el
Problema del Agente Viajero - PAV (Travel Salesman Problem - TSP, en inglés), este
problema sirve para modelar diferentes situaciones en donde algin individuo, vehiculo o

producto tenga que visitar diferentes puntos o nodos y regresar a su origen de donde partio.

Si bien este modelo tiene un principio valido para poder representar la realidad del
caso de estudio, el que visite diferentes puntos 0 nodos, no se adecua en su totalidad ya que
es un ciclo hamiltoniano, es por ello que se decidid adaptar una variante dentro de la

metodologia del problema para poder asemejarse al escenario de la institucion.

La presente adaptacién del problema es denominada como: “Travel Salesman
Problem with Walking Route (TSP-WR) — Problema del Agente Viajero con Ruta de Paseo
(PAV-RP)” abordado por primera vez por (Toso & Toth, 1994), teniendo cdémo

caracteristicas principales, un nodo de origen, un nodo de destino y los nodos de viaje.

Se propuso el concepto de nodos de viaje para que el autobus pueda pasar por todos
los lugares propuestos y a su vez mantenga el origen y el destino intactos dentro de la

secuenciacion de la ruta y de igual forma en el proceso de optimizacion (Figura 12).

° Nodo de origen

° Nodo de destino

Figura 12: Representacion grafica de la adaptacion
del TSP: “Travel Salesman Problem with Walking
Route (TSP-WR) . Fuente: Elaboracién propia.
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Como factor de optimizacion se tomara a la distancia de carretera obtenida por medio
de Microsoft Bing Maps gracias al codigo Pybing, es elegida debido a que juega un papel de
mayor relevancia dentro del sistema de transporte universitario, minimizando la distancia se
podra reducir el consumo de combustible y de igual forma reducir el kilometraje de cada

unidad vehicular y de esa forma no se realice mantenimiento frecuentemente.

Otra caracteristica particular del modelo propuesto es que ademas de optimizar la
distancia recorrida, calcula el costo de combustible total del recorrido en pesos mexicanos
(MXN) con el fin de tener un indicador monetario y de esa forma tener una comparacion

entre las rutas propuestas y las existentes mas certera y concisa.

También se calcula el tiempo interarribo entre cada parada o nodo asignado a la ruta
por el modelo de optimizacion utilizando tiempos de tréfico reales obtenidos del codigo
Pybing, esto resulta ser de gran utilidad para tener un panorama mas amplio de la ruta
obtenida y analizar si esta se acerca a la realidad y verificar si es viable en relacion al tiempo

para poder llevarla a cabo dentro de la universidad.

4.2.1 Formulacion matematica

A continuacion, se presentard la formulacion matemética de la adaptacion del

problema utilizado para llevar a cabo la propuesta al caso de estudio.

Sean:

e nelnamero de ciudades

e cel consumo de combustible del vehiculo (en litros por kilometro)
e pel precio del combustible (en pesos mexicanos - MXN)

e d;;ladistancia entre la ciudad 7y la ciudad j (en kilometros)

e t;; el tiempo entre la ciudad 7y la ciudad j (en minutos)

e seltiempo de espera que el autobus aguardara en la ciudad j (en minutos)

= {1,51 se llega a la ciudad j desde la ciudad i VD. (14)

0,en caso contrario
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Minimizar:
n n
i=1 ijl,j;tidijxij

Sujeto a:

1. Cada ciudad debe ser visitada exactamente una vez:

Yjerjzi%ij =1, Vi=12,..,m
Yicrizj %y =1 Vj=12,..,n
2. No puede haber subtours:
YiesXjes, =Xy < 1S =1, VS € {1,2,...,n},1S| = 2
3. Restriccion del nodo de origen:
n —_
j=1,j%0%o0j = 1
Donde o es el nodo de origen
4. Restriccion del nodo de destino:
Yiz1izaXaj = 1
Donde d es el nodo de destino
5. Calculo de tiempos de trafico interarribo:
n n
i1 Xj=1,j=i LijXij TS
6. Calculo del costo de combustible del recorrido:

n n
i=1 Zj:1,j:#i dijxijcp

4.2 Método de optimizacion

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

Para la puesta en marcha de la construccion del modelo de optimizacion, tuvo que

seleccionarse una técnica adecuada en funcion a la dificultad del problema, dado que el

Problema del Agente Viajero - PAV (Travel Salesman Problem - TSP, en inglés) es un

problema clasificado como NP-Hard dentro de la optimizacion combinatoria y NP-Completo

en el campo de la complejidad computacional, el tiempo computacional aumentara de forma

exponencial con respecto al nimero de ciudades que aborde el entorno en donde se aplicara.
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Con la justificacion anterior podemos inferir que un meétodo exacto tardaria
demasiado tiempo computacional en encontrar una respuesta optima al problema, y més si
es un problema con aplicacion real que requiere una respuesta en el momento, haciendo mas
ineficiente esa opcion por lo que se tendria que buscar una técnica meta-heuristica para

encontrar una buena solucion en un tiempo adecuado.

Dentro de las técnicas existentes abordadas para el Problema del Agente Viajero se
encuentra una técnica bastante eficiente y confiable en cuanto al tiempo computacional y que
adecua su mecanismo de funcionalidad con las diferentes caracteristicas del problema y las
respuestas que pueden derivarse que en este caso son las rutas de transporte, se esta hablando
de los Algoritmos Genéticos.

Esta técnica ofrece una codificacion numérica bastante coherente al momento de
interpretar rutas, ademas de que resulta muy sencilla de interpretar y no es necesario aprender
conocimientos especificos sobre el problema que se intenta resolver debido al principio

bioldgico de evolucidn que es implementado para las resoluciones.

La metodologia que seguira el Algoritmo Genético se ejemplifica en el diagrama de

flujo de la Figura 13 y es descrito de la siguiente manera:

e Paso 1 — Generar poblacion: Se genera una poblacién de individuos de orden
aleatorio que a su vez seguira la codificacion de que cada gen del individuo es una
ciudad y que el conjunto de genes formara un individuo que haciendo la analogia en
base a la problematica es una ruta de transporte.

e Paso 2 — Evaluar poblacion: Se calcularan los costos de cada individdo generado en
funcién al factor de optimizacién que en este caso son los kilémetros totales del
recorrido.

e Paso 3 — Seleccionar poblacién (Elitismo): Una vez teniendo la poblacion general
con sus respectivos costos seran seleccionados los mejores a los que se denominaran
elitistas y se realizara la copia de estos en una nueva poblacion.

e Paso 4 — Seleccionar poblacion (Torneo): Se aplica la etapa de torneo en la cual se
realizaran duelos de dos individuos de orden aleatorio que no sean elitistas y que sean
parte de la poblacion generada originalmente, los ganadores de cada duelo seran

copiados en la lista de la nueva poblacion.
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e Paso 5 — Cruzar poblacion: Se generan nuevas soluciones mediante una serie de
cruces entre dos individuos de la nueva poblacion.

e Paso 6 — Mutar poblacion: Se realiza una mutacion en algunas poblaciones para
mejorar la descendencia.

e Paso 7 — Reemplazar poblacion: Se reemplaza la nueva poblacién mejorada en la

poblacién original.

Este proceso se repetira dependiendo el nimero de iteraciones que le sea asignado
para que de esa forma las siguientes generaciones vayan mejorando la descendencia de la

poblacion y tratar de llegar al optimo global del problema.

=
'

Generar poblacion

|

Evaluar poblacién
(km)

Salida a la mejor
solucidn

Contador de
iteraciones

Fin
Seleccionar poblacion
aplicando elitismo y torneo

Y

Cruzar individuos
seleccionados, obteniendo
una nueva poblacién

!

Mutar poblacién nueva

!

Reemplazar poblacion nueva
en la poblacién original

Figura 13: Diagrama de flujo de la metodologia que seguira el
Algoritmo Genético propuesto. Fuente: Elaboracion propia.
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4.3 Codigo en MATLAB

Para la construccion del modelo de optimizacion se eligio el lenguaje de
programacion MATLAB debido a su alto nivel para realizar célculos cientificos y de

ingenieria y que también ofrece una gran facilidad para poder operar con arreglos matriciales.

4.3.2.1 Introduccién de datos de entrada del modelo y arreglos del algoritmo

Primeramente, se deben de introducir las entradas al modelo (Cddigo 2), las cuales en
este contexto se dividen en dos, los datos del problema y los datos del algoritmo, los datos

del problema son las siguientes:

e Matriz de distancias entre ciudades, nodos o paradas (la cual es importada del primer
archivo de Excel generado del codigo Pybing)

e Matriz de distancias entre ciudades, nodos o paradas (el cual es importado del
segundo archivo de Excel generado del cédigo Pybing)

e Tiempo de parada del autobus

e Numero de ciudades, nodos o paradas

e Precio de diésel

e Consumo de diésel

Para el segundo conjunto de entradas, los datos del algoritmo del modelo son las

siguientes:

e NuUmero de poblacién
e NuUmero de elitismo

e NUmero de iteraciones

clear all;
eleg
close all;

rng ('shuffle');

$DATOS

¢Datos del problema

dist = xlsread('distancia', 1);
time = xlsread('time', 1);

timeStop = 1;
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nCiudades = 4; $%SIN TOMAR EN CUENTA EL PUNTO DE ORIGEN $%NODO (1)= PUNTO
DE ORIGEN $%NODO (NCIUDADES+1)= PUNTO DE DESTINO

precioDiesel = 24.35; S$SPESOS POR LITRO

consumoDiesel = 0.4; $LITROS POR KILOMETRO

¢Datos del algoritmo
nPoblacion = 40;
nElitismo = 4;

nliter = 10;

Cadigo 2: Datos de entrada del modelo de optimizacion desarrollado en el lenguaje de programacion MATLAB.

Otro aspecto importante en el modelo de optimizacion es la creacion de arreglos
matriciales para almacenar de una forma mas eficiente (en términos de tiempo
computacional) el conjunto de individuos gque seran parte tanto de la poblacién general como
de la nueva poblacion que contiene a los individuos seleccionados por medio del elitismo y

del torneo, asi como también sus diferentes costos,

Para ello se deben de elaborar matrices y vectores que contengan ceros, eso hara
alusién a un arreglo vacio el cual se llenara con diferentes valores numeéricos coémo se muestra

a continuacion en el Codigo 3.

Arreglos del algoritmo

costoP = zeros (nPoblacion,1);

costoP;

nv_pob = zeros(nPoblacion,nCiudades+l);
nv_pob;

nv_costoP = zeros(nPoblacion,1);

nv_costoP;
Hijos = zeros (nPoblacion,nCiudades+l) ;

Cadigo 3: Arreglos matriciales de ceros del modelo de optimizacion desarrollado en el lenguaje de programacion
MATLAB.

4.2.3.2 Modular del Algoritmo Genético

Una de las actividades primarias de la construccion del modelo de optimizacién de
este caso practico es la programacion un modular que gestione las diferentes funciones o

etapas que sigue un Algoritmo Genético.

Esto resulta bastante Gtil para que todo el proceso quede sistematizado dentro de un

mismo cédigo mejorando la eficiencia del programa, reduciendo el tiempo computacional de
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ejecucion y al mismo tiempo sea facil realizar modificaciones sobre este debido a que todo

esta interconectado de manera ordenada.

También en el modular se creard un arreglo el cual almacena el minimo por cada
iteracion realizada con el fin de poder analizar posteriormente el comportamiento de la
funcién objetivo y observar graficamente en que iteracion tiende al minimo global y se
obtiene la mejor ruta posible con el objetivo de disminuir la cantidad de iteraciones y hacer

que el programa no trabaje de méas (Cddigo 4).

SMODULAR

$Generar poblacion
Poblacion = generar poblacion(nPoblacion,nCiudades);
¢Calcular costos de la poblacion
for i=1:nPoblacion

ind = Poblacion (i, :);

costoP (i) = calcular costo(ind, dist, nCiudades) ;
end

$ARREGLO DE MINIMOS POR ITERACION
minimos=zeros (nlter,1);

tic

for i = 1l:nlter
ig
SElitismo
[Pob sel,Costo _sel] =

seleccionar poblacion elitismo (Poblacion,costoP,nElitismo,nPoblacion);
nv_pob(l:nElitismo, :)=Pob sel(l:nElitismo, :);
nv_costoP(l:nElitismo, :)=Costo _sel(l:nElitismo, :);
%Seleccion Torneo
[Pob sel tor,Costo _sel tor] =

seleccionar poblacion torneo (Pob sel,Costo sel,nElitismo);

nv_pob (nElitismo+l:end, :)=Pob sel tor; 3%ESTO ES LO QUE SALIO DEL
TORNEO Y POR ENDE VA A SER LA ENTRADA DEL CRUCE

nv_costoP(nElitismo+l:end, :)=Costo _sel tor;

%Cruce

$LLAMAR A LA FUNCION DE CRUCE (LA DE ABAJO) PARA QUE LA HAGA NPOB/2
DE VECES
for j = 1:nPoblacion/2
$SELECCION / LLAMAR DE PADRES DE LA POBLACION COPIADA (NV;POB)
ic = zeros (nPoblacion/2,2); $%GENERO UN ARREGLO DE ZEROS
tl randperm (nPoblacion/2); $GENERA UN VECTOR QUE CONTENGA
NUMEROS DEL 1 AL NPOB/2 DUDA
t2 randperm (nPoblacion/2) +nPoblacion/2; 2%GENERA UN VECTOR QUE
CONTENGA NUMEROS DEL NPOB/2 EN ADELANTE DUDA
ic(:,1) = tl1'; $SE LLENA EL ARREGLO DE ZEROS CON LOS VECTORES
GENERADOS EN LA PRIMER COLUMNA
ic(:,2) = t2'; %SE LLENA EL ARREGLO DE ZEROS CON LOS VECTORES
GENERADOS EN LA SEGUNDA COLUMNA
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Pl = nv_pob(ic(j,1),:);
P2 = nv_pob(ic(j,2),:);
[H1,H2] = cruzar poblacion(P1l,P2,nv pob,nCiudades,nPoblacion) ;
Hijos (j*2-1, :)=H1;
Hijos (j*2, :)=H2;
end
gMutacion
[Hijos mutados,Costos mutados]=mutar poblacion (Hijos, nPoblacion,
dist, nCiudades); @%PASAR EN UN ARREGLO A LOS HIJOS MUTADOS
sUnion de nv_pob con Hijos mutados y de nv _costoP con Costos mutados
Pob tot=[nv_pob;Hijos mutados];
Cost tot=[nv_costoP;Costos mutados];
%0rdenar a la Pob tot y a Cost tot de menor a mayor
[valores, indices]=sort (Cost tot);
Pob tot ord = Pob tot (indices,:);
$Seleccionar poblacion total ordenada en base al numero de poblacion
(partirla a la mitad, se quedan los 30 mejores)
Pob tot sel = Pob_ tot ord(l:nPoblacion, :);
Costo_tot sel = valores(l:nPoblacion);
Reemplazar poblaciones y costos totales en poblaciones y costos
originales
Poblacion=Pob_ tot sel;
costoP=Costo_tot sel;
minimos (i)=min (costoP) ;
end

Cadigo 4: Modular que gestiona las diferentes funciones o etapas del Algoritmo Genético desarrollado en el lenguaje de
programacion MATLAB.

4.2.3.3 Funciones o etapas del Algoritmo Genético

Como se habia mencionado en la seccién pasada el modelo de optimizacion
desarrollado en MATLAB estd compuesto por seis funciones, las cuales representan una

etapa del algoritmo genético.

Estas funciones son programadas dentro del mismo cédigo o script con el objetivo de
disminuir el tiempo a la hora de ejecutar el algoritmo, ya que si se programa cada funcion en

un diferente cddigo seria demasiado tardado para el programa.
Las seis funciones se mencionaran a continuacion:

e Funcién 1: Generar poblacion.
e Funcidn 2: Calcular costo.
e Funcidn 3: Elitismo.

e Funcion 4: Torneo.
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e Funcién 5: Cruce.

e Funcidén 6: Mutacion.

4.2.3.3.1 Generador de poblacion (Disefio de cromosoma)

En esta primera etapa se debe generar una poblacion de individuos en funcién al
numero de individuos y el nimero de ciudades los cuales se tienen que establecer desde los
datos de entrada para que se pueda crear un arreglo de ceros y llenarlo por medio de

combinaciones de nimeros aleatorias.

Los individuos tienen la particularidad de que el primer gen y el ultimo deben
quedarse fijos, debido a que estos representaran el nodo de origen y el nodo de destino, y no

pueden ser parte de la generacion de combinaciones de nimeros aleatorios.

Los genes intermedios si serdn generados por medio de combinaciones de nimeros

aleatorios, ya que estos son las diferentes asignaciones que pueden tener los nodos de viaje.

A continuacion, en la Figura 14 se muestra un ejemplo grafico de la codificacién del
cromosoma que es utilizada coémo propuesta para la resolucion del problema y de igual forma

la programacion del mismo en el Codigo 5.

e Nodos de viaje generados por combinacion de nimeros aleatorios.
e Nodo de origen fijo.
e Nodo de destino fijo.

Figura 14: Codificacion propuesta para abordar la probleméatica TSP-WR mediante Algoritmos Genéticos. Fuente:
Elaboracion propia.

$Funcion para generar poblacion inicial
function Pob = generar poblacion (nPoblacion,nCiudades)
Pob = zeros (nPoblacion, nCiudades+1) ;
for i = 1:nPoblacion
perm = randperm (nCiudades-1) ;
Pob (i, :)=[1,perm+1l,nCiudades+1]; $TRUCO / MODIFICACION ORIGEN (1) -
DESTINO (NCIUDADES+1)
end
end

Cadigo 5: Funcion que genera la poblacion del Algoritmo Genético desarrollado en el lenguaje de programacién MATLAB.
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4.2.3.3.2 Calculo de costos

Es importante mencionar que cada individuo hace referencia a una posible ruta de
Garzabus y como se comentaba anteriormente cada gen es un nodo o parada, por lo que una
vez generada la poblacion de individuos se debe calcular el costo total (kilometros) de cada

uno.

Para ello se tendra que calcular la distancia interarribo entre cada par de nodos, hasta
finalizar con el célculo de la ruta completa mediante una funcion programada en el Codigo
6. Para ello la funcion programada se encargara de buscar las distancias dentro de la matriz

generada por el cddigo Pybing, la cual fue ingresada como una entrada del modelo.

$Funcion para obtener /evaluar el costo de los individuos

function costo = calcular costo(individuo,dist,nCiudades)
costo = 0;
for i=1:nCiudades
inicio = individuo (i) ;
fin = individuo (i+1);
valor = dist (inicio, fin);
costo = costo + valor;
end
end

Cadigo 6: Funcion que calcula los costos de cada individuo de la poblacion generada por el Algoritmo Genético
desarrollado en el lenguaje de programacion MATLAB.

4.2.3.3.3 Seleccion de poblacion con base a elitismo

Una vez generada la poblacion y obtenidos sus costos se procedera a realizar la etapa
de seleccion en donde primeramente se aplicaré elitismo, esto se realizara con la finalidad de
evitar que el mejor individuo de la poblacion actual fracase en producir sus descendientes
para la proxima generacion (Prendes-Gero, et al., 2002).

Para poder llevar a cabo esta seleccidn se debe ordenar de menor a mayor la poblacion
generada tomando como referencia sus costos evaluados y posterior a ello copiar una parte
de los mejores individuos de la poblacién en un arreglo matricial vacio, a esta copia la
denominaremos como “élite”, cabe mencionar que el nivel de elitismo se encuentra
establecido en las entradas del modelo de optimizacion. Para este caso particular se utilizo

un nivel de elitismo de cuatro individuos.

52



A continuacién, se mostrara la programacion utilizada para poder llevar a cabo esta

primera parte del proceso de seleccion en el Cédigo 7.

%Funcion para seleccionar la poblacion con base a elitismo

function [Pob_ sel,Costo_sel] =

seleccionar poblacion elitismo (Poblacion,costoP,nElitisimo,nPoblacion)
$0rdenar valores de costo de menor a mayor

[valor, idx]=sort (costoP) ;

Pob ord = Poblacion (idx, :);

¢Seleccionar poblacion con elitismo (poblacion de individuos)

Pob sel = Pob ord(l:nPoblacion, :);

Costo_sel = valor(l:nPoblacion);

end

Cadigo 7: Funcion que selecciona a los individuos elitistas de la poblacion generada por el Algoritmo Genético desarrollado
en el lenguaje de programacion MATLAB.

4.2.3.3.4 Seleccion de poblacién con base a torneo

En la segunda parte de la etapa de seleccién se aplicara el torneo, implica realizar
varios duelos o enfrentamientos entre dos diferentes individuos de la poblacion (K=2), los
cuales seran elegidos aleatoriamente. El ganador de cada duelo sera el que tenga menor costo,
sera seleccionado para ser parte de la nueva poblacion junto con los demas individuos elitistas

y de igual forma participara para las siguientes etapas: cruce y mutacién (Figura 15).

Poblacion

Duelo aleatorio

K=2

Ganador

Figura 15: Esquema que muestra la mecanica propuesta para la seleccién por
torneo para Algoritmos Genéticos. Fuente: Elaboracion propia.
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Una caracteristica peculiar de esta propuesta es que el torneo solo podréa jugarse con
individuos que no sean elitistas con el fin de que exista mayor diversificacion dentro de la
nueva poblacion y se obtengan mejores resultados de forma eficaz. También se realizaran
enfrentamientos hasta que se logre llenar el arreglo matricial de la nueva poblacion, cobmo se

expresa en la siguiente formula:
Nt = Ni — Ne (23)

Donde:

Nt — Numero de torneos

Ni — NUmero de individuos de la poblacién
Ne — Numero de individuos elitistas

De esa forma se muestra en el Codigo 8la funcion para poder concluir la etapa de seleccion

de individuos.

Funcion para seleccionar la poblacion con base a torneo
function [Pob_ sel tor,Costo _sel tor] =
seleccionar poblacion torneo (Pob sel,Costo sel,nElitismo)
[R C] = size(Pob_sel);
$Vector que contiene los individuos seleccionados
idxt = zeros(l,R-nElitismo) ;
tl = randperm(R-nElitismo)+nElitismo;
t2 = randperm(R-nElitismo)+nElitismo;
fc = [tl',t2'];
for i = 1: R-nElitismo

if (Costo _sel(fc(i,1l)) < Costo _sel(fc(i,2)))

idxt (i) = fc(i,1);
else
idxt (i) = fc(i,2);

end
end
Pob sel tor = Pob sel (idxt,:); %Ya tengo mi salida de variable para los
individuos pero tambien necesito una para los costos (Costo sel tor)
Costo_sel tor = Costo_sel (idxt);
end

Cadigo 8: Funcién que selecciona a los individuos mediante torneo desarrollado en el lenguaje de programacién MATLAB.

4.2.3.3.5 Cruce de poblacién

Como paso inicial para llevar a cabo la etapa de cruce en la poblacion de Algoritmos

Genéticos se deben importar los dos padres los cuales seran tomados al azar de la nueva
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poblacién que estd conformada por los individuos elitistas y los individuos ganadores del

torneo.

Enseguida deberan crearse un par de arreglos matriciales vacios, del tamafio de las
ciudades elegidas para el desarrollo del modelo, para introducir al par de hijos engendrados
por los dos padres previamente seleccionados.

Posterior a ello se definird de forma aleatoria cuantos, y cuales genes se someteran al
cruce, esto para ambos padres. Es importante tomar en cuenta que los genes seleccionados
solo pueden ser los genes que refieran a los nodos de viaje, ya que si hay un cruzamiento de
algun gen que involucre al nodo de viaje o al nodo de destino con el gen de algln otro
individuo la codificacion del cromosoma o individuo no tendra un formato valido y por ende

la ruta resultante ya no seria aplicable en el sistema de transporte universitario (Figura 16).

R s/2[7]3[6[4[9 s [O]

e Nodos de viaje seleccionables para la etapa de cruce
e Nodos de origen y destino no aptos para la etapa de cruce

Figura 16: Genes seleccionables y genes no aptos para la etapa de cruce del Algoritmo Genético.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez definidas, las posiciones y la cantidad de genes de los padres (posiciones),
seran asignadas a los respectivos hijos, inmediatamente los genes sobrantes de los padres se
asignaran al hijo contrario. Pero es de gran importancia mencionar que, si en dado caso de
que exista un gen repetido en la posicién del gen del padre seleccionado para la asignacion
del hijo contrario, se asignara el primer gen no repetido, respetando el orden de posiciones
de izquierda a derecha, y posterior a ello se ira realizando la asignacion de los demas genes,
ya gque no pueden existir dos 0 mas genes repetidos en un solo individuo y esto seria un

formato de ruta no valido para este caso en particular.

A continuacion, la Figura 17 ejemplifica de mejora manera el cruce propuesto para el

desarrollo del Algoritmo Genético al igual que su programacion en el Cédigo 9.
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Padre 1

[ 7]613 4+

Hijo 1
[1]2]10]5][8]9]7]6]|3]11]4]12]

Padre 2

l1]6]3]8]911]7]10]5]4]2]12]

e Genes fijos

e Genes asignados al hijo contrario

Figura 17: Cruce propuesto para el Algoritmo Genético. Fuente: Elaboracién propia..

¢Funcion para cruzar la poblacion
function [H1,H2] = cruzar poblacion(Pl,P2,nv_pob,nCiudades,nPoblacion)

SCUANTOS Y CUALES
tot = randi([1 (nCiudades-1)]);

pos = l+randperm(nCiudades-1, tot);

$ARREGLO DEL PRIMER HIJO

Hl = zeros (l,nCiudades+1) ;
H1(1) = 1;

H1 (nCiudades+1) = nCiudades+1;
$ARREGLO DEL SEGUNDO HIJO

H2 = zeros (l,nCiudades+1) ;

H2 (1) = 1;

H2 (nCiudades+1) = nCiudades+1;

$PASAR LOS GENES SELECCIONADOS DE LOS INDIVIDUOS PADRES A LOS ARREGLOS DE
SLOS HIJOS

H1 (pos) = P1 (pos)

H2 (pos) = P2 (pos);

SVECTOR DE POSICIONES QUE SERA UTILIZADO COMO PUNTO DE COMPARACION PARA
EL

SSETDIFFF

vecpos=2:nCiudades;
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posf=setdiff (vecpos,pos);

aux=setdiff (P2,H1, 'stable');
H1 (posf)=aux;

aux=setdiff (P1,H2, 'stable');
H2 (posf)=aux;
end

Cadigo 9: Funcién que cruza a los individuos desarrollada en el lenguaje de programacion MATLAB.

4.2.3.3.6 Mutacién de poblacién

Se explicaré la ultima funcién desarrollada para el funcionamiento del Algoritmo

Genético, la cual es mutacion.

Analogo a la mutacion bioldgica, una mutacién de Algoritmo Genético causa
pequefias alteraciones en puntos determinados de la codificacion del individuo, normalmente
suele realizarse después del cruce aplicado a los descendientes, mutando con cierta
probabilidad (Angulo, 2021).

La mutacién brinda aleatoriedad a los individuos de la poblacién ya que se encarga
de aumentar o reducir el espacio de busqueda proporcionando variabilidad o diversificacion

genética entre los individuos con el objetivo de lograr mejores resultados (Sosa, et al., 2014).

En esta problematica se propone abordar un operador sencillo y comun, para empezar,
se establecera una probabilidad de mutacion la cual determinard con la generacion de un
namero aleatorio si se realizard o no la mutacion. En caso de que el numero aleatorio

generado sea menor o igual se realizara lo siguiente.

Se seleccionaran dos posiciones de forma aleatoria del arreglo de un individuo, los
genes que son incluidos dentro de sus respectivas posiciones previamente seleccionadas
intercambiaran su lugar para obtener una variabilidad en la codificacion del cromosoma, esto

sera aplicado en todos los individuos de la nueva poblacion (elitistas, ganadores por torneo,
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individuos generados por cruce) ilustrado de mejor forma en la Figura 18. También se

muestra su programacion en el Codigo 10.

l1]6[3]8]9]11]7]10]5[4]2]12]

l1]6[3]8]4]11]7]10]5[9]2]12]

Figura 18: Mutacion propuesta para el Algoritmo Genético. Fuente: Elaboracion propia..

$Funcion para mutar la poblacion
function [Pob mut,mut costoP] = mutar poblacion(Hijos, nPoblacion, dist,

nCiudades)

$DATOS
probmut = 0.3;

$ARREGLO QUE CONTENDRA A LOS COSTOS DE LOS INDIVIDUOS MUTADOS
mut costoP = zeros(nPoblacion,1);

SARREGLO QUE CONTENDRA A LOS DOS INDIVIDUOS MUTADOS

Pob mut = Hijos;

for i = 1:nPoblacion
$AQU? SE DETERMINA SI SE VA A REALIZAR O NO LA MUTACION
if rand() <= probmut

locusl = randi([2 nCiudades]) ;
locus2 = randi ([2 nCiudades]) ;
while locus2 == locusl

locus2 = randi ([2 nCiudades]) ;
end

$SE HACE LA MUTACION CON UN CAMBIO DE GEN POR CADA INDIVIDUO
SELEGIDO DE FORMA ALEATORIA

temp = Pob mut (i, locusl);
Pob mut (i, locusl) = Pob mut (i, locus2);
Pob mut (i, locus2) = temp;
else
$NO SE REALIZA LA MUTACION
[Pob mut] = [Pob mut; Pob cru(i,:)];
continue
end
SEXTRAIGO LOS COSTOS DE LA POBLACION MUTADA
mut costoP (i) = calcular costo(Pob mut (i, :),dist,nCiudades);
end

end

Cadigo 10: Funcion que muta a los individuos desarrollada en el lenguaje de programacién MATLAB.
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4.2.3.4 Impresion de salidas

La salida de un modelo son los datos sin procesar, es decir que aun no representan
necesariamente la realidad o los objetivos del problema ya que todavia no son interpretados
ni analizados de forma diplomatica, dichos datos son generados en funcion a los pardmetros
de entrada, las suposiciones, las reglas y la l6gica que se ha especificado en un inicio.

Es importante mencionar que la salida que arroja el modelo de optimizacion ayudara
a mostrar un panorama general del escenario que se esta estudiando y de esa forma aportar

soluciones viables a la problemética.
Para este caso de estudio se debe obtener la siguiente informacion.

e Ruta optima
e Distancia total de la ruta
e Costo total del combustible de la ruta

e Tiempos interarribo por cada parada de la ruta

4.2.3.4.1 Ruta optima y distancia total

Como se habia mencionado anteriormente los individuos generados por el Algoritmo
Genético hacen referencia a una ruta de transporte por lo que el mejor individuo, sera el que

arroje el modelo como resultado definitivo.

Para determinar cudl es el mejor individuo se debe tomar en cuenta el factor de
optimizacion previamente seleccionado, el cual en este caso es minimizar la distancia total

recorrida en kilometros.
El individuo resultante sera el que tenga el menor kilometraje de todas las iteraciones.

4.2.3.4.2 Calculo del costo total del recorrido

Un indicador importante para determinar si una ruta es 6ptima y viable es el costo

total del recorrido, para calcularlo se ocuparan las siguientes variables:

e Ladistancia total de la ruta (kilémetros)
e EIl consumo vehicular del autobus (litros por kilometro)

e El costo del combustible (pesos mexicanos MXN por litro)
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Las cudles seran aplicadas en la siguiente formula:
CT = dCvP (24)

Donde:

CT — Costo total del recorrido
d — Distancia total de la ruta
Cv — Consumo vehicular

P — Precio de combustible

4.2.3.4.3 Célculo de tiempos interarribo de la ruta 6ptima

Una particularidad relevante de las salidas que ofrece el modelo es que puede calcular
los tiempos acumulados entre cada parada o arribo de la mejor ruta que fue obtenida y

secuenciada por el Algoritmo Genético.

Para ello tuvo que programarse un codigo similar al que fue creado en la funcion que
calcula los costos, teniendo como diferencia principal que su entrada es la matriz de tiempos

de trafico generada antes por el codigo Pybing.

Otra diferencia es que por cada parada tiene que considerar el tiempo de parada, es

decir el tiempo el cual el chofer se detiene a esperar a los estudiantes que arribaran el autobus.

A continuacion, se muestra el Codigo 11 que fue programado para realizar este

calculo.

$CALCULO DE TIEMPOS
tiempo=0;
for i=1:nCiudades
inicio = ruta(i);
fin = ruta(i+l);
valor = time(inicio,fin)+timeStop;
disp('Tiempo inter-arribo por parada (minutos):')
tiempo = tiempo + valor
end

Cadigo 11: Calculo de tiempos interarribo de la ruta éptima generada por el Algoritmo Genético desarrollada en el lenguaje
de programacion MATLAB.

4.3 Conclusiones de la implementacion de técnicas

En este capitulo se abordd la implementacién de diversas técnicas para resolver la

problematica previamente planteada. Las metodologias aplicadas, incluyen a los Algoritmos
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Genéticos como herramienta principal, adaptando Problema del Agente Viajero (PAV) de tal
forma que se logré adaptar a las caracteristicas particulares del entorno en el que se esta
aplicando.

La implementacion de estos métodos ha sido llevada a cabo con el objetivo de
proporcionar un conjunto de soluciones que no solo sean dptimas en términos de costos

operativos, sino también presente flexibilidad para la implementacion en un contexto real.

La siguiente fase de este estudio consiste en un analisis detallado de los resultados
obtenidos. EI proximo capitulo, "Andlisis y comparacion de resultados”, se enfocard en
evaluar las distintas rutas generadas por las técnicas aplicadas. Este analisis proporcionara
una vision integral sobre las ventajas y limitaciones de cada enfoque en la practica. A través
de la comparacion de los resultados, se busca ofrecer recomendaciones fundamentadas que
faciliten la toma de decisiones para la planificacion y ejecucion del servicio de transporte

universitario Garzabus.
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CAPITULO 5. ANALISIS Y COMPARACION DE
RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del modelo de optimizacion, el
cual abordaré el disefio de los diferentes recorridos, la programacion de horarios en funcion
al sistema de transporte universitario Garzabus y una comparativa entre los recorridos
existentes y las nuevas propuestas de investigacion, tomando cémo indicadores el costo, la

distancia y el tiempo.

5.1 Resultados

El resultado de un modelo es la interpretacion y el analisis minucioso de la salida del
modelo en relacion con el planteamiento de la problematica real que se esta tratando de
resolver capturan la relevancia y las implicaciones del problema, es de suma importancia ya

que refleja los diferentes niveles de abstraccion y validez del modelo.

La validacion de resultados es el proceso de comprobar si el resultado del modelo es
atil, por lo que automaticamente valida el modelo y lo atribuye cémo relevante, creible y
aplicable al problema real, y que ademas logra proporciona informacion y recomendaciones
que pueden respaldar la toma de decisiones. Para ello se pueden aplicar técnicas como la
calibracion, la validez aparente, el juicio de expertos, el analisis de escenarios y la mas

importante, experimentacion con el sistema real.

Al correr el modelo se obtuvieron tres conjuntos de rutas, cada conjunto posee una

ruta de ida y otra de vuelta ya que asi se establece en el sistema real.

Respecto a cada explicacion de resultados se mostrara el lugar seleccionado, el tipo
de nodo, la latitud y la longitud que pertenecen al sistema geodésico de coordenadas
geograficas WGS 84 (World Geodesic System 84 — Sistema Geodésico Mundial 84), el cual
es usado mundialmente en cualquier herramienta de georreferenciacion para localizar

cualquier punto de la Tierra por medio de dos unidades dadas (X,y).

También se incluye la ruta o recorrido generado por el Algoritmo Genético, la
distancia total del recorrido (km), el tiempo total del recorrido (minutos), el costo de

combustible por el recorrido (MXN) y el tiempo interarribo acumulado por parada (minutos),
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esta informacion permitira conocer a detalle cada recorrido para poder realizar un analisis

mas completo y real,

Se muestran las observaciones computacionales de cada corrida del modelo como el
namero de iteraciones, los parametros del Algoritmo Genético (niUmero de poblacion, nivel
de elitismo y nivel de mutacion), el tiempo computacional, el tiempo de espera utilizado en
cada parada, permitiendo obtener factores informaticos de gran importancia que ayudaran a
medir la eficiencia exacta del modelo y compararlo con algun otro método de resolucion en

algun trabajo futuro.

Con el fin de ilustrar todas las rutas obtenidas por el modelo, se traz6 cada recorrido
en la herramienta Google Maps con el fin de tener una mejor apreciacion dentro de un mapa
digital de la zona metropolitana de Pachuca de Soto y sus alrededores. También se imprime
una grafica que muestra el valor minimo por cada iteracion para observar el momento en

cuando el algoritmo tiende al minimo mas éptimo (Figura 19).
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Figura 19: Interfaz de la herramienta de georreferenciacion “Google Maps” para ordenador, trazando una ruta.
Fuente: Google.

5.1.1 Sistema existente

El primer par de recorridos pertenecen a un conjunto de rutas existente en el Garzabus,

con el fin de poder corroborar que el modelo pueda representar la realidad actual del sistema
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de transporte en el que se esta aplicando y asi mismo pueda emplearse codmo una técnica de

validacion.

5.1.1.1 RUTA CIUDAD DEL CONOCIMIENTO - ICEA

Como se menciona en el apartado anterior, para esta ruta se utilizaran los mismos
nodos o paradas de un recorrido que se encuentra disponible en el sistema de transporte
Garzabus considerando a la poblacién estudiantil de Ciudad del Conocimiento mostrados en
la Tabla 6. Es importante mencionar que esta ruta contempla el viaje de ida y posteriormente
el viaje de vuelta del conjunto de rutas en cuestion. De igual manera se muestran los

resultados obtenidos por el modelo en la Tabla 7 y los tiempos interarribo entre cada parada

en la Tabla 8.
Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) Ciudad del Conocimiento 20.09451 -98.71071
2 (Viaje) Gran Foro (Puente de "El Palmar"; Butron 20.10863 -08.77184
Travel & Tour)
3 (Viaje) ICSa 20.13585 -98.81226
4 (Viaje) Puente Plaza Q 20.08288 -98.72739
5 (Viaje) Salones MACROS'S 20.0832 -98.73415
6 (Viaje) Torres de Rectoria 20.12405 -98.79755
7 (Destino) ICEA 20.14121 -98.805
Tabla 6: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento — ICEA
con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.
Ruta Distancia total del Tiempo total del Costo de
recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-4-5-2-6-3-7 17.2 37 $167.52
Tabla 7: Resultados obtenidos del recorrido Ciudad del
Conocimiento — ICEA. Fuente: Elaboracion propia.
Arribo Parada Tiempo interarribo
acumulado por parada
(minutos)
1 Puente Plaza Q 8
2 Salones MACROS’S 11
3 Gran Foro (Puente de "El Palmar"; Butron Travel & Tour) 19
4 Torres de Rectoria 25
5 ICSa 31
6 ICEA 37

Tabla 8: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido
Ciudad del Conocimiento — ICEA. Fuente: Elaboracion propia.
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Se puede deducir que es una ruta que contempla muy pocas paradas, dada la distancia
que recorre se observa que puede aprovecharse de mejor manera el recorrido, asentando mas
nodos, otro aspecto a considerar es que, debido al bajo nimero de asentamientos, se beneficia
la ruta resulta mas eficiente en tiempo ya que no se detiene tanto y eso reduce el tiempo de
ejecucion. De igual forma el recorrido se puede caracterizar cdmo extenso ya que contempla
una distancia de 17.2 km. lo cual es demasiado para una ruta de transporte dentro de la zona

metropolitana de Pachuca de Soto y sus alrededores y hace que por ende también el costo de
la ruta sea elevado.

Los tiempos entre cada parada consideran un tiempo de espera para subir alumnos de
2 minutos entre cada parada, se muestran irregulares al principio del recorrido, en los Gltimos

tres nodos ya se encuentran la uniformidad con 6 minutos entre cada arribo.

Se realizaron con 10 iteraciones para el Algoritmo Genético con una poblacion de 40

individuos, un nivel de elitismo de 4 individuos y una probabilidad de mutacion de 0.3%.

El tiempo computacional en el que el programa encontré una solucion fue de 0.18
segundos.

A continuacion, se puede apreciar en la siguiente Figura 20 que el algoritmo tiende al

valor 6ptimo a partir de la segunda iteracion debido al bajo nimero de nodos contemplados.
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Figura 20: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético
para la generacién del recorrido Ciudad del Conocimiento — ICEA. Fuente: Elaboracion propia.
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Por ultimo, se muestra la ruta trazada en un mapa digital utilizando Unicamente
distancias de carretera del sistema WGS 84 utilizadas previamente en la generacion de
matrices de entrada teniendo como finalidad ofrecer una apreciacion total y real del recorrido

generado por el modelo.

Se puede percibir en la Figura 21 que la ruta pasa por zonas no tan céntricas de
Pachuca de Soto y de poco transito haciendo que el transito vehicular sea mas fluido,
disminuya considerablemente el tiempo de trafico y por ende el autobus llegue a su destino
mas rapido.
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Figura 21: Ruta Ciudad del Conocimiento — ICEA. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.1.2 RUTA ICEA - CIUDAD DEL CONOCIMIENTO

De igual forma para este recorrido se utilizaran nodos o paradas de un recorrido ya
existente en el sistema de transporte Garzabus (Tabla 9), solo que ahora se consideraran los
nodos para un viaje de vuelta que considera el mismo conjunto de rutas. Se muestran también

los resultados obtenidos y los tiempos en la Tabla 10 y la Tabla 11 respectivamente.

Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) ICEA 20.14121 -98.805
2 (Viaje) Gran Foro (Arboledas de San Javier 42086 20.10846 -98.77209
TB1R)
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3 (Viaje) ICSHu 20.12281 -98.79664
4 (Viaje) ICSa (Bioterio) 20.13590 -98.81260
5 (Viaje) ICSa (Entrada) 20.13579 -98.81225
6 (Viaje) Plaza Q 20.08202 -98.72794
7 (Viaje) Semaforos del Chacon (Punto Café) 20.08339 -98.73564
Tabla 9: Conjunto de paradas para el recorrido ICEA - Ciudad del Conocimiento
con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.
Ruta Distancia total del Tiempo total del Costo de
recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-5-4-3-2-7-6-8 18.9 44 $184.09

Tabla 10: Resultados obtenidos del recorrido ICEA - Ci
del Conocimiento. Fuente: Elaboracién propia.

udad

Arribo Parada

Tiempo inter-arribo
acumulado por parada

(minutos)

1 ICSa (Entrada) 4

2 ICSa (Bioterio) 7

3 ICSHu 15
4 Gran Foro (Arboledas de San Javier 42086 TB1R) 21
5 Semaforos del Chacon (Punto Café) 30
6 Plaza Q 35
7 Ciudad del Conocimiento 44

Tabla 11: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido
ICEA - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

El recorrido posee una parada mas que el viaje de ida ocasionando que aumente su
tiempo en carretera ocho minutos, al igual que la ruta anterior se puede aprovechar su larga
distancia de recorrido (18.9 km.) para poder ubicar un mayor nimero de paradas, y de esa

forma se logre dejar a mas estudiantes cerca de sus hogares ya que esta ruta pertenece a un

turno vespertino y en esos horarios la poblacion se vuelve muy vulnerable al peligro.

Los tiempos de parada para subir alumnos son de 2 minutos entre cada parada,

mostrando irregularidad de tiempos inter-arribo durante todo el recorrido, esto es gracias a

las largas distancias que hay entre cada arribo.

Se realizaron con 10 iteraciones para el Algoritmo Genético con una poblacion de 40

individuos, un nivel de elitismo de 4 individuos y una probabilidad de mutacién de 0.3%. El

tiempo computacional en el que el programa encontr6 una solucion fue de 0.19 segundos.
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A continuacion, se puede apreciar en la Figura 22 que el algoritmo tiende al valor

Optimo a partir de la quinta iteracion debido a que se aumentd un nodo al recorrido y en

consecuencia la busqueda del valor éptimo se torne mas extensa por el incremento

exponencial de soluciones factibles por cada nodo adicional.
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Figura 22: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético

para la generacion del recorrido ICEA - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se muestra en la Figura 23 la ruta trazada en un mapa digital y se

observa que la ruta pasa por zonas mas céentricas que el recorrido de ida, haciendo que exista

mayor congestion vehicular y el recorrido demore mas en llegar a su destino.
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Figura 23: Ruta ICEA - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.3.3 Programacion de horarios

Este par de recorridos ya tiene definidos sus horarios, teniendo en cuenta la afluencia
de alumnos que existe en ambos institutos para poder atender la mayor demanda de usuarios

posibles y, por ende, las rutas funcionen adecuadamente para la comunidad universitaria.

Para el primer recorrido, la ruta Ciudad del Conocimiento — ICEA, tiene como
objetivo beneficiar a la poblacion estudiantil que estudia o que simplemente necesitan llegar
al Instituto de Ciencias Econémicas (ICEA) y Administrativas de la Universidad Autonoma
del Estado de Hidalgo y que a su vez tiene un domicilio cercano o se encuentra ubicada en
Ciudad del Conocimiento es por ello que tiene como destino a dicho instituto, maneja
horarios desde las 6 de la mafiana ya que se enfoca principalmente en los alumnos que
pertenecen al turno matutino, de igual forma funciona para aquellos alumnos que tienen la

necesidad de moverse a ICEA perteneciendo a Ciudad del Conocimiento (Tabla 12).
Ruta Ciudad del Conocimiento - ICEA

6:10, 7:10, 8:10, 11:10, 12:10, 12:10, 14:10, 15:10, 16:10, 17:10 y 18:10 hrs.

Z
o

N[O BhWN -

Parada
Ciudad del Conocimiento
Puente Plaza Q
Salones MACROS’S
Gran Foro (Puente de "EI Palmar"; Butron Travel & Tour)
Torres de Rectoria
ICSa
ICEA

Tabla 12: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del
Conocimiento - ICEA. Fuente: Elaboracién propia.

El segundo recorrido tiene como objetivo principal beneficiar a la poblacion
estudiantil que pertenece a Ciudad del Conocimiento, es decir, el Instituto de Ciencias
Basicas e Ingenieria (ICBI) y los alumnos de la Escuela Preparatoria No. 1 que estudian en
dicho instituto, pretende beneficiar los alumnos que pertenecen al turno vespertino, ya que
maneja horarios nocturnos como las de la tarde en adelante, de igual forma tiene la
funcionalidad de apoyar a todo alumno que tiene la necesidad de moverse a Ciudad del
Conocimiento perteneciendo a ICEA. A continuacidén, se mostrara en la Tabla 13 las paradas

y horarios programados para el recorrido mencionado anteriormente.
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Ruta ICEA - Ciudad del Conocimiento

11:05, 12:05, 13:05, 14:05, 15:05, 16:05, 17:05, 18:05, 19:05, 20:05 y 21:05 hrs.

Parada

Z
o

ICEA

ICSa (Entrada)

ICSa (Bioterio)

ICSHuU

Gran Foro (Arboledas de San Javier 42086 TB1R)

Seméforos del Chacén (Punto Café)

Plaza Q

OINOO|OIBWN -

Ciudad del Conocimiento

Tabla 13: Paradas oficiales del recorrido ICEA - Ciudad del

Conocimiento. Fuente: Elaboracién propia.

5.1.2 Propuesta con nodos existentes que no son considerados para la poblacién

El segundo par de recorridos es tomando las de paradas ya existentes en el sistema de

transporte pero que no benefician a la comunidad estudiantil de Ciudad del Conocimiento —

UAEH, la cual es la poblacion de interés en la presente investigacion.

5.1.21 RUTA TUZOS - CIUDAD DEL CONOCIMIENTO

En esta ruta se manejaran paradas disponibles en otros recorridos que transitan por la
zona metropolitana de Pachuca de Soto considerando a la poblacion estudiantil de Ciudad
del Conocimiento como la principal beneficiaria, los cuales son mostrados en la Tabla 14. Al
igual que el conjunto de rutas anterior, se contempla tanto el viaje de ida como el viaje de
vuelta para el presente conjunto. De igual forma se muestran los resultados obtenidos en la

Tabla 15 y también los tiempos interarribo por cada nodo seleccionado en la Tabla 16.

Nodo Lugar Latitud Longitud

1 (Origen) Tuzos Paradero (Esg. Rio de las Avenidas) 20.5555 -98.75336
2 (Viaje) Caseta de Tulipanes 20.06004 -98.76798
3 (Viaje) Gasolinera Mobil Quinta Bonita (Blvd Nuevo 20.06631 -98.77086

Hidalgo Puente Peatonal OXXO)
4 (Viaje) Parada Colinas del Valle (Esg. Edificio PRI 20.09663 -98.75982
Pachuca)

5 (Viaje) Parada Esq. Plaza Bella 20.11337 -98.74667
6 (Viaje) Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud) 20.1177 -98.73062
7 (Viaje) Puente SAMS Club 20.11332 -98.74311
8 (Destino) Ciudad del Conocimiento 20.09234 -98.70975

Tabla 14: Conjunto de paradas para el recorrido Tuzos - Ciudad del Conocimiento

con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.
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Ruta Distancia total del Tiempo total del Costo de

recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-2-3-4-5-7-6-8 17.1 47 $166.55

Tabla 15: Resultados obtenidos del recorrido Tuzos - Ciudad
del Conocimiento. Fuente: Elaboracidn propia.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
acumulado por parada
(minutos)

1 Caseta de Tulipanes 7

2 Gasolinera Mobil Quinta Bonita (Blvd Nuevo 12

Hidalgo Puente Peatonal OXXO)

3 Parada Colinas del Valle (Esqg. Edificio PRI Pachuca) 20
4 Parada Esq. Plaza Bella 28
5 Puente SAMS Club 31
6 Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud) 37
7 Ciudad del Conocimiento 47

Tabla 16: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido

Tuzos - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
La ruta generada tiene una cantidad de paradas aceptable para poder satisfacer a la
poblacion en funcidén a la distancia que debe de recorrer, se puede inferir que no se tiene
mucho kilometraje en comparacion con las rutas que ya existen en el sistema real por lo que

seria una opcién mas econdmica el implementarla en la universidad.

Se toman en cuenta dos minutos por cada parada que realiza, de igual manera no
muestra tanta regularidad en cuanto a los tiempos, debido a la variabilidad de distancia que
existe entre cada parada. Pero eso no es un factor que desmerite la factibilidad del recorrido

ya que presenta un buen tiempo total para lograr mover a los beneficiarios.

En cuanto a los aspectos informaticos del modelo se realizan 10 iteraciones en el
Algoritmo Genético con una poblacion de 40 individuos, un nivel de elitismo de 4 individuos
y una probabilidad de mutacion de 0.3% tardando un tiempo computacional de 0.19

segundos.

En la Figura 24 el algoritmo tiende al valor éptimo a partir de la segunda iteracion
debido a que el recorrido posee una cantidad baja de nodos lo cual resulta méas sencillo para

poder encontrar la mejor secuenciacion de ruta.
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Figura 24: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético
para la generacion del recorrido Tuzos - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 25 se puede ver que la ruta toma en cuenta lugares bastante transitados
en los cuales radica una gran parte de la poblacién de Pachuca de Soto, ya que son lugares

bastante céntricos, eso quiere decir que el recorrido va a lograr satisfacer de excelente manera
a la comunidad universitaria debido a la seleccion estratégica de zonas.

~,%ar_mqma de San José & San Guillermo
£ () Restaurante y - la Reforma
E Corazon Huasteco Parque Municipal. A
Unidad Deportiya 9 2 LuisJPasteur ~
Piracantos, =
z Plazi 'achuca Q y
T -
Bodega Aurrera Bo_rg‘:\ Starbucks tecnoplaza CDN'[)ﬂEQLSOS ﬁ::ﬂ;gg
ARBOLEDAS DE AMKAR AUT Colonia Militar
SAN JAVIER
PALMAR =
s
& N
(<l “'\\
S SAN CAYETANON Mbdulo del Institut@
$ EL BORDO y Nacional Electoral (INEX
5 _/Pachuca Parque
& , de Soto Ecolégico Quinta
@ caa? N Cubitos salon
tesyoasn > 2| AutoZone Refacciones
Colinas del Valle O
Ciudad del
hiaturas Conocimiento UAEH
lagones Q .| Deurope Mueb|
Joralmente Pachuca Perisug
EL TEZONTLE CARBONERAS
?COD ﬁ
VENTA PRIE . Privada
“del Bosque Carboneras
W Fraccionamiento
tes) PlazaQ# & o 3
Gamma Pachuca 2
y
Museo El Rehilete 9 CLUB DE GOLF \
4 EL SAUCILLO W
i, Presidencia Municipal de Q
DrgYosef Pérez Mineral dela;Reforma
ek gnzalez, Cirujano onco... fes} . 5
Llatds & Pachuquilla
A Secretaria del Trabajo gy
y Previsién Social dél
ot Y g
‘ 9 Fraccionamiento ICATHI Plan:
eNe.La el @ Instituto Tecnolégico, Minesidet
i T i 3 2
185, LatinoAmericano (ITLA)‘ La g‘rolvu;(e)?cua
7 OyHelados Franky iglo
#%| AutoZone Refacciones
Fraccionamientos \
del Sur O Materiales Vite Los{Tuzos 4
VILLAS DE k3 Autédron]
PACHUCA o8 TUZ0E S Bodega Aurrera o Moisés Sola
La Noria, & Camino A Calera
Figura 25: Ruta Tuzos — Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.2.2 RUTA CIUDAD DEL CONOCIMIENTO - TUZOS

Para el presente recorrido de vuelta se tomardn en cuenta nodos existentes de
Garzabus, mostrados en la Tabla 17, los cuales son paralelos en carretera con las paradas
seleccionadas del viaje de ida con el fin de seguir la misma mecénica que sigue el sistema de
transporte universitario y por ende sean viables en el entorno que se pretenden implementar.
De igual forma se muestran los resultados obtenidos del recorrido en la Tabla 18 y los

diferentes tiempos interarribo entre cada asentamiento.

Nodo Lugar Latitud Longitud

1 (Origen) Ciudad del Conocimiento 20.09451 -98.71071

2 (Viaje) Bombonera Estadio 20.06161 -98.77469

3 (Viaje) Caseta de Tulipanes 20.05983 -98.7679

4 (Viaje) Parque Pasteur (Enfrente de la Facultad de 20.11675 -98.73061

Medicina UAEH Ramirez Ulloa)

5 (Viaje) Puente Rio de las Avenidas (Parte de atrés de 20.11353 -98.74345
Plaza Bella)

6 (Viaje) Soriana del Valle 20.09654 -98.76050

7 (Destino) Tuzos paradero (Casi esg. Rio de las 20.05566 -98.75444

Avenidas)

Tabla 17: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento — Tuzos
con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.

Ruta Distancia total del Tiempo total del Costo de
recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-4-5-6-2-3-7 15.25 46 $148.53

Tabla 18: Resultados obtenidos del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos. Fuente: Elaboracion propia.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
acumulado por parada
(minutos)
1 Parque Pasteur (Enfrente de la Facultad de Medicina 10
UAEH Ramirez Ulloa)
2 Puente Rio de las Avenidas (Parte de atras de Plaza 15
Bella)
3 Soriana del Valle 25
4 Bombonera Estadio 35
5 Caseta de Tulipanes 39
6 Tuzos paradero (Casi esg. Rio de las Avenidas) 46

Tabla 19: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido
Ciudad del Conocimiento - Tuzos. Fuente: Elaboracion propia.
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La presente ruta posee un nimero adecuado de paradas en funcion de su kilometraje
recorrido, que es mas mas bajo en comparacion con el conjunto de rutas ya existentes siendo

una opcion méas econdémica debido a la reduccion del costo de combustible.

Se toma en cuenta un tiempo de parada de dos minutos, y muestra una regularidad de
tiempos tanto al principio como en el final de la ruta de un promedio de 5 minutos, en la parte
media del recorrido también se encuentra una regularidad de 10 minutos por entre cada

parada, esto es gracias a la uniformidad de distancias que hay entre cada nodo.

Se realizaron con 10 iteraciones para el Algoritmo Genético con una poblacion de 40

individuos, un nivel de elitismo de 4 individuos y una probabilidad de mutacion de 0.3%.

El tiempo computacional en el que el programa encontré una solucién fue de 0.19

segundos.

Se puede apreciar en la Figura 26 que el algoritmo tiende al valor dptimo
inmediatamente (a partir de la segunda iteracion) debido a que el recorrido posee una
cantidad baja de paradas y en consecuencia la busqueda del valor dptimo dentro de la

poblacion de individuos resulte mucho mas sencilla.
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Figura 26: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético
para la generacion del recorrido Ciudad del Conocimiento - Tuzos. Fuente: Elaboracion propia.
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Se muestra en la Figura 27 la ruta trazada en un mapa digital y se observa que la ruta
pasa por zonas demasiado céntricas de la ciudad en donde existe mayor transito vehicular,
pero esto logra beneficiar a una parte considerable de la poblacion de la Universidad

Auténoma del Estado de Hidalgo, ya que estas zonas fueron bastante solicitadas mediante el
sondeo previo a la seleccion de asentamientos.
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Figura 27: Ruta Ciudad del Conocimiento - Tuzos. Fuente: Elaboracion propia.

5.1.3.3 Programacion de horarios

Para el primer recorrido, la ruta Tuzos — Ciudad del Conocimiento, tiene como
objetivo beneficiar a la poblacion estudiantil de Ciudad del Conocimiento, es decir, el
Instituto de Ciencias Basicas e Ingenieria (ICBI) y los alumnos de la Escuela Preparatoria
No. 1 que estudian en dicho instituto, que pretende llegar a sus primeras clases. Mientras que
el segundo recorrido, la ruta Ciudad del Conocimiento — Tuzos, se encarga de dejar a los

alumnos cerca de sus domicilios al acabar su jornada académica.
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Es importante mencionar que cada recorrido del conjunto pretende beneficiar tanto al
turno matutino cémo al vespertino por lo que cada ruta considera horarios en diferentes partes
del dia, dandole prioridad al objetivo destinada para cada ruta (llegar puntual a las clases y
dejar a los alumnos cerca de sus domicilios) mas no a los turnos de cada jornada como se

establece en el conjunto de rutas anterior.

A continuacion, se muestra en la Tabla 20 y en la Tabla 21 las paradas oficiales con

sus respectivos horarios programados para cada ruta.

Ruta Tuzos - Ciudad del Conocimiento

6:05, 7:05, 8:05, 12:05, 13:05 y 14:05

No. Parada
1 Tuzos Paradero (Esq. Rio de las Avenidas)
2 Caseta de Tulipanes
3 Gasolinera Mobil Quinta Bonita (Blvd Nuevo Hidalgo
Puente Peatonal OXXO)
4 Parada Colinas del Valle (Esq. Edificio PRI Pachuca)
5 Parada Esq. Plaza Bella
6 Puente SAMS Club
7 Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud)
8 Ciudad del Conocimiento
Tabla 20: Paradas oficiales del recorrido Tuzos - Ciudad del
Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
Ruta Ciudad del Conocimiento - Tuzos
13:05, 14:05, 15:05, 16:05, 19:05, 20:05 y 21:05
No. Parada
1 Ciudad del Conocimiento
2 Parque Pasteur (Enfrente de la Facultad de Medicina
UAEH Ramirez Ulloa)

3 Puente Rio de las Avenidas (Parte de atrés de Plaza Bella)
4 Soriana del Valle
5 Bombonera Estadio
6 Caseta de Tulipanes
7 Tuzos paradero (Casi esg. Rio de las Avenidas)

Tabla 21: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos. Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.3 Propuesta con nodos elegidos por la poblacion

Para el ultimo conjunto de recorridos se consideran diferentes asentamientos
propuestos por el alumnado mediante la aplicacion de un sondeo, de igual modo tuvo que
realizarse un andlisis en la vialidad con herramientas de georreferenciacion como Google
Maps para verificar si el lugar propuesto es realmente viable para el Garzabus y por ende
pueda realizar una parada sin ningun inconveniente. De igual forma, como se observa en los
conjuntos de rutas anteriores, se contempla tanto el viaje de ida como el viaje de vuelta para

el presente conjunto.

5.1.3.1 RUTA TULIPANES - CIUDAD DEL CONOCIMIENTO

Para este recorrido de ida se tomaran en cuenta paradas propuestas por los estudiantes,
las cuales son partes de la zona metropolitana de Pachuca de Soto considerando a la poblacion

de Ciudad del Conocimiento como la principal beneficiaria.

En esta ruta se manejaran paradas disponibles en otros recorridos que transitan por la
zona metropolitana de Pachuca de Soto y sus alrededores mediante el sistema de transporte
Garzabus considerando a la poblacion estudiantil de Ciudad del Conocimiento como la
principal beneficiaria. Al igual que el conjunto de rutas anterior, se contempla tanto el viaje
de ida como el viaje de vuelta para el presente conjunto. A continuacion, se mostrara en la
Tabla 22 los nodos seleccionados para el recorrido, en la Tabla 23 las salidas del modelo para

dichas entradas y finalmente en la Tabla 24 los tiempos interarribo entre cada nodo.

Nodo Lugar Latitud Longitud

1 (Origen) Caseta de Tulipanes 20.05977 -98.76795
2 (Viaje) ler. Puente de Parque Los Encinos 20.0551 -98.74164

3 (Viaje) 2do. Puente de San Fernando (Av. Las 20.0377 -98.73155

Torres)

4 (Viaje) Arco de entrada Fraccionamiento Providencia 20.069 -98.7161

5 (Viaje) Farmacia Guadalajara Paseos de Chavarria 20.04342 -98.73135

6 (Viaje) Gasolinera bp 20.05703 -98.75911

7 (Viaje) Gasolinera Shell Paseos de Chavarria 20.04252 -98.72766

8 (Viaje) OXXO de Forjadores 20.05879 -98.76316

9 (Viaje) Paradero San Cristobal Providencia 20.05879 -98.71523

10 (Viaje) Paseo de las Reynas (Tienda El Zorro) 20.08557 -98.71263

11 (Viaje) Valle de las estrellas (3B Circuito 20.05619 -98.71539

Providencia)
12 (Destino) Ciudad del Conocimiento 20.09234 -98.70975

Tabla 22: Conjunto de paradas para el recorrido Tulipanes - Ciudad del
Conocimiento con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.
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Ruta Distancia total del ~ Tiempo total del Costo de

recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-8-6-2-3-5-7-11-9-4- 15.7 41.5 $152.02

10-12

Tabla 23: Resultados obtenidos del recorrido Tulipanes -
Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
acumulado por
parada (minutos)

1 OXXO de Forjadores 2.5

2 Gasolinera bp 5

3 ler. Puente de Parque Los Encinos 11

4 2do. Puente de San Fernando (Av. Las Torres) 15

5 Farmacia Guadalajara Paseos de Chavarria 17

6 Gasolinera Shell Paseos de Chavarria 19

7 Valle de las estrellas (3B Circuito Providencia) 26

8 Paradero San Cristébal Providencia 27.5

9 Arco de entrada Fraccionamiento Providencia 31.25

10 Paseo de las Reynas (Tienda EI Zorro) 38

11 Ciudad del Conocimiento 41.5

Tabla 24: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido
Tulipanes - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion
propia.

La ruta en cuestion incluye un nimero adecuado de paradas, optimizando al maximo
los kilébmetros recorridos. De este modo, se lograria ofrecer un beneficio significativo a la

comunidad de estudiantes que reside en las areas por las que transita.

Se contempla un tiempo de parada de dos minutos para recoger a los estudiantes, lo
que genera cierta irregularidad en los tiempos al inicio y a la mitad del recorrido, debido a
las distancias entre los diferentes asentamientos incluidos. Sin embargo, es importante
sefialar que en las Gltimas cuatro paradas se observa una regularidad de tiempos de cuatro
minutos. La optimizacion de estos trayectos no solo mejora la eficiencia, sino que también

puede tener un impacto positivo en la vida escolar.

Se realizaron con 40 iteraciones para el Algoritmo Genético con una poblacion de 40
individuos, un nivel de elitismo de 4 individuos y una probabilidad de mutacion de 0.3%.
Para poder encontrar una solucién éptima se incremento el numero de iteraciones a 40 debido

a que se aument6 el nimero de asentamientos seleccionados para el recorrido.
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El tiempo computacional en el que el programa encontré una solucion fue de 0.3

segundos.

Se logra observar en la Figura 28 que el algoritmo se estanca en un primer minimo
local con un valor de 35 km. a partir de la quinta iteracion cayendo ligeramente en la novena
iteracion a 34 km. después logra bajar a otro minimo local de 27 km. en la onceava iteracion,
mas adelante logra bajar a 18 km. en la quinceava iteracion, y finalmente llega al minimo

global en la dieciochoava iteracion con un valor de 15.7 km.
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Figura 28: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético para la
generacion del recorrido Tulipanes - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 29 se muestra la ruta trazada en un mapa digital por lo que se puede
observar que el recorrido pasa por zonas que no son céntricas en Pachuca de Soto y sus
alrededores pero que sin embargo consideran una gran parte de la comunidad estudiantil
necesitada ya que existe muy poco transito de transporte publico por esas zonas.

Un aspecto notable a resaltar es que el recorrido abarca zonas adyacentes de la ciudad,
lo que reduce significativamente el trafico. Esta disminucion en la congestion vial favorece
la eficiencia de la ruta, acortando considerablemente el tiempo de traslado. Como resultado,
se logra reducir tanto la distancia recorrida como el costo de combustible, lo que representa

un beneficio considerable para el transporte en general.

79



PLATEADA¢

.

}ENTA PRIETA

RIA

Fraccionamientos
del Sur

os Arcos Ellli5ho

es

4'”"511/,3

EL VENADO

Oxxo Forjadores \

Av. las Toires

Farque
Ecolégico

Cubitos \\\
| A
N \ \
Walmart Pachuca i
\‘v
\ i Aerobarber 9
"\~\:\ "
B ié\r 5N EL PORTEZUELO
N o j
N ttff\del nB\:,asqaue Grupo zofro abarrotero
3 N S D n}inera'IEde la reforma
"rete S > &
= \ P Cadenad
|
\ EL SAUCILLO

Instituto Tecnolég\c!)‘
LatinoAmericano (ITLA);

bp, \
~ Puente de Parque
Los Encinos

Bodega Aurrera

LOS TUZOS :
Camino A Calera

PARQUE LOS
ENCINOS

EXPRESO GARAGE

%E CcV

Grand-Amore O e
Motel & Suites 3

Universidad
Tecnologica De...

CENADURIA (7)
MARTINEZ ¥

\\ A.A. Grupo Dowling
|

La Providencia
Siglo XX

Bobandiok

\
v gCiudad del

Conocimiento UAEH

W Alheluxe o

Paradero Providencia

Praderas de
Virreyes

Carboneras
Fraccionamiento

\\\\
Presidengia Municipal de e
Mineral dellaReforma

~ Pachuquilla
T

==

ICATHI Plantel

Mineral de la Reforma

Autédromo 9

Moisés Solana

%

Figura 29: Ruta Tulipanes - Ciudad del Conocimiento. Fuente: Elaboracién propia.

5.1.3.2 RUTA CIUDAD DEL CONOCIMIENTO - TULIPANES

Se logran exhibir en la Tabla 25 los datos de entrada para el disefio del recorrido de

vuelta, en la Tabla 26 los resultados generados por medio del Algoritmo Genético y en la

Tabla 27 los tiempos interarribo entre cada nodo.

Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) Ciudad del Conocimiento 20.09508 -08.71433
2 (Viaje) ler. Puente de Paseo de las Reinas 20.08433 -98.7127
3 (Viaje) 2do. Puente de Parque los Encinos 20.05527 -98.74193
4 (Viaje) Bodega Aurrera Entrada de Providencia 20.06973 -98.71595
5 (Viaje) Bodega Aurrera L Providencia Siglo XXI 20.05146 -98.71635
6 (Viaje) Fraccionamiento San Cristobal 20.05881 -98.71565
7 (Viaje) Frente a Gasolinera bp Esg. Parada Tuzobus 20.0573 -98.75928
8 (Viaje) OXXO Paseos de Chavarria 20.04395 -98.73152
9 (Viaje) Rinconadas del Venado 20.05892 -98.76294
10 (Viaje) Tienda 3B Paseos de Chavarria 20.04251 -98.72538

80



11 (Destino) Caseta de Tulipanes 20.06004 -98.76798

Tabla 25: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento -
Tulipanes con sus respectivas coordenadas. Fuente: Elaboracion propia.

Ruta Distancia total del  Tiempo total del Costo de
recorrido (km) recorrido (minutos)  combustible por el
recorrido (MXN)
1-2-4-6-5-10-8-3-7-9-11 13.37 40 $130.26

Tabla 26: Resultados obtenidos del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tulipanes. Fuente: Elaboracién propia.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo acumulado
por parada (minutos)

1 ler. Puente de Paseo de las Reinas 55

2 Bodega Aurrera Entrada de Providencia 9

3 Fraccionamiento San Cristdbal 13.25

4 Bodega Aurrera L Providencia Siglo XXI 16

5 Tienda 3B Paseos de Chavarria 21

6 OXXO Paseos de Chavarria 23.5

7 2do. Puente de Parque los Encinos 27.5

8 Frente a Gasolinera bp Esq. Parada Tuzobus 35.5

9 Rinconadas del Venado 37.5

10 Caseta de Tulipanes 40

Tabla 27: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tulipanes. Fuente: Elaboracién propia.

Se utilizan los mismos parametros que el recorrido anterior para la ejecucién del
Algoritmo Genético, tardando el mismo tiempo computacional en encontrar la solucion

Optima.

Se preveé un tiempo de parada de dos minutos para la llegada de los estudiantes. Es
importante destacar que se observa una notable uniformidad en los tiempos de arribo, lo cual
se debe a la eleccion estratégica de los asentamientos que buscan beneficiar a la poblacion

estudiantil.

El programa tardo un poco més en encontrar el optimo global como se puede apreciar
en la Figura 30, primeramente, él algoritmo se estanca en el minimo local de 24 km. antes de
llegar a la quinta iteracion, posterior a ello gracias a la etapa de mutacion logra salir del
minimo local en la séptima iteracion y se vuelve a ubicar en otro minimo local de 18 km.
finalmente en la onceava iteracion logra el minimo global del recorrido, que son los 13.37

km.
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Figura 30: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el Algoritmo Genético para la
generacion del recorrido Ciudad del Conocimiento - Tulipanes. Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, se muestra en la Figura 31 que la presente ruta se mueve por lugares
alejados de las zonas céntricas de Pachuca, al igual que la ruta de ida creada anteriormente,
mejorando su afluencia debido a la baja congestidn vehicular de las ubicaciones previamente

seleccionadas, mejorando mayormente sus tiempos de traslado y disminuyendo la distancia
total recorrida.
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5.1.3.3 Programacion de horarios

Para el presente conjunto de rutas se utilizard el mismo criterio abordado en la
propuesta de nodos existentes que no son considerados para la poblacion de Ciudad del
Conocimiento, centrandose en el objetivo de cada recorrido, el dejar a los estudiantes a sus
primeras clases (ruta Tulipanes - Ciudad del Conocimiento) y de igual forma poder llevarlos
cerca de sus domicilios al momento de finalizar dichas clases (ruta Ciudad del Conocimiento

— Tulipanes).

Pero a diferencia de la propuesta anterior, se propondran los horarios que fueron
mayormente seleccionados en el sondeo realizado a los alumnos. A continuacién, se
presentardn en la Tabla 28 y la Tabla 29 los horarios de la Gltima propuesta y también se
saldra del punto de origen 10 minutos después debido al corto tiempo que dura el recorrido,

dando asi mas minutos a los alumnos para que puedan arribar el autobus.
Ruta Tulipanes — Ciudad del Conocimiento

6:10, 7:10, 8:10, 12:10, 13:10 y 14:10

Parada
Caseta de Tulipanes
OXXO de Forjadores
Gasolinera bp
ler. Puente de Parque Los Encinos
2do. Puente de San Fernando (Av. Las Torres)
Farmacia Guadalajara Paseos de Chavarria
Gasolinera Shell Paseos de Chavarria
Valle de las estrellas (3B Circuito Providencia)
Paradero San Cristobal Providencia
Arco de entrada Fraccionamiento Providencia
Paseo de las Reynas (Tienda El Zorro)
Ciudad del Conocimiento

Tabla 28: Paradas oficiales del recorrido Tulipanes - Ciudad
del Conocimiento. Fuente: Elaboracion propia.
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Ruta Ciudad del Conocimiento - Tulipanes

13:05, 14:05, 15:05, 16:05, 19:05, 20:05 y 21:05
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Parada
Ciudad del Conocimiento
ler. Puente de Paseo de las Reinas
2do. Puente de Parque los Encinos
Bodega Aurrera Entrada de Providencia
Bodega Aurrera L Providencia Siglo XXI
Fraccionamiento San Cristdbal
Frente a Gasolinera bp Esq. Parada Tuzobus
OXXO Paseos de Chavarria
Rinconadas del VVenado
Tienda 3B Paseos de Chavarria
Caseta de Tulipanes

Tabla 29: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tulipanes. Fuente: Elaboracién propia.
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5.2 Analisis comparativo

Se presentarad un andlisis comparativo entre los diferentes resultados obtenidos para
ver si las propuestas generadas en la investigacién suelen ser una solucion viable en

comparacion con los recorridos que ya existen.

Para ello se realiz6 una tabla comparativa mostrada en la Tabla 30 entre los diferentes
recorridos obtenidos en donde se aprecian la distancia recorrida (en kildémetros), el costo de
combustible (en pesos mexicanos MXN), el tiempo total del recorrido (en minutos) y el
tiempo computacional de ejecucion del Algoritmo Genético (en segundos) para llevar a cabo

un analisis mas profundo y minucioso y de esa forma se logre una interpretacién completa.

Recorrido Distancia Tiempo  Costo de Tiempo
total del  total del combustible computacional
recorrido recorrido por el (segundos)
(km) (minutos) recorrido

(MXN)

CC-ICEA 172 37 $162.52 0.18

ICEA-CC 189 44 $184.09 0.19

TUZOS - 17.1 47 $166.55 0.19

CC

CC- 15.25 46 $148.53 0.19

TUZOS

TULIPANES 15.7 41.5 $152.02 0.3

-CC

CC - 13.37 40 $130.26 0.3

TULIPANES

Tabla 30: Comparacion de diferentes parametros de los
recorridos generados por el modelo de optimizacion.

84



Se puede observar que el sistema de rutas mas optimo en relacion a la distancia total
y a los costos de combustible para la puesta en marcha del mismo, es la propuesta realizada
con la opinion de los estudiantes (rutas TULIPANES — CC y CC — TULIPANES) debido a
que pasa por zonas que son aledafias a la ciudad de Pachuca de Soto en donde no existe
congestion vehicular gracias a la seleccion estratégica de los asentamientos, pero que a la vez
habita una gran parte de la poblacion del Ciudad del Conocimiento que necesita ocupar el
Garzabus, esto quiere decir que es una gran propuesta que resulta rentable, econémica y que

sobre todo es benéfica para el alumnado.

Por el contrario, la propuesta menos Optima tomando en cuenta los parametros de
distancia y costo es la existente en el sistema de transporte Garzabus ya que recorre
demasiada distancia y por ende consume mas combustible incrementando los costos de
ejecucion, desafortunadamente cumple con otra desventaja importante de considerar, la cual
s que cuenta con muy pocas paradas reduciendo su beneficio considerablemente para el par

de instituciones a las que sirve.

Otro aspecto a considerar es la eficiencia, para medirla tomaremos en cuenta al
pardmetro del tiempo de recorrido, en donde el sistema de rutas mas eficiente es el existente
esto es debido a que pasa por zonas no tan transitadas y de igual forma agarra autopistas en
donde el flujo vehicular es mucho mas réapido, de igual forma se contemplan pocos
asentamientos de parada haciendo que el vehiculo no se detenga muchas veces y por
obviedad llegue en mucho menos tiempo a su destino. Pero no hay que quitar merito que la
propuesta realizada por asentamientos elegidos por alumnos que también maneja una
eficiencia bastante alta aun pasando por muchas mas zonas de interés y teniendo una mayor
cantidad de paradas (doce) en comparacién con la existente que solo contempla muy pocas

paradas (cuatro).

Finalmente se toma en cuenta el apartado que considera el tiempo computacional que
tarda el Algoritmo Genético en encontrar una solucion optima, lo cual para las tres propuestas
se muestra altamente eficiente y no se encuentra una diferencia notable entre cada una de
estas, ya que para todas se encuentra una respuesta en menos de medio segundo debido a la

velocidad que caracteriza los métodos de optimizacion metaheuristicos.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

Los modelos de optimizacion desempefian un papel crucial en la ingenieria debido a
su capacidad para mejorar la eficiencia, reducir costos y maximizar el rendimiento de una
amplia gama de aplicaciones de igual forma proporcionan a los ingenieros herramientas

cuantitativas para mejorar la toma de decisiones en el campo laboral y en la investigacion.

Los resultados obtenidos muestran un conjunto de rutas que cumplen en tiempo para
la puesta en marcha de las mismas siguiendo los lineamientos y la logistica del sistema de
transporte universitario Garzabus, de igual forma mantienen un costo de implementacion
accesible y esto lograria ser beneficioso para la institucion, pero sobre todo logran satisfacer
diversas zonas de interés que no habian sido tomadas en cuenta pero que sin duda apoyarian

las necesidades de transporte y a su vez econdmicas de la poblacion estudiantil.

Un aspecto importante que se debe tomar en cuenta es que el disefio de nuevas rutas
para el sistema de transporte escolar Garzabus de la Universidad Auténoma del Estado de
Hidalgo tiene el potencial de mejorar significativamente la experiencia diaria de la poblacion

estudiantil de Ciudad del Conocimiento.

La integracion de técnicas tecnoldgicas avanzadas, codmo la programacion de una
Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) en Python y Algoritmos Genéticos en

MATLAB permite una alta precision y eficiencia en el disefio de las rutas.

De igual forma debe mencionarse que para la implementacion de la propuesta queda
pendiente la gestion administrativa con el departamento de transporte de la UAEH, asi como
también comentarles las diversas ventajas que ofrecen los recorridos, ya que ellos son la
autoridad para tomar la decision de poner en marcha las rutas disefiadas en el presente trabajo

de investigacion.

Este enfoque no solo optimiza el sistema de transporte escolar, sino que tambiéen
promete mejorar la puntualidad y reducir el estrés asociado con los desplazamientos diarios,
contribuyendo asi a un entorno académico mas favorable para los estudiantes del ICBI. En
ultima instancia, la implementacion de este modelo representa un paso significativo hacia la
modernizacion y eficiencia del transporte escolar en la Universidad Autonoma del Estado de

Hidalgo, beneficiando a la comunidad universitaria en su conjunto.
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CAPITULO 7. TRABAJO A FUTURO

El trabajo realizado a lo largo del presente trabajo de investigacion, muestra dos
alternativas de propuesta para la implementacion de rutas del sistema de transporte
universitario Garzabus de la Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo. Sin embargo, de
igual forma abre las puertas a diversos estudios mas minuciosos adentrandose en este entorno
de investigacion. El estudio presentado es solo una parte de lo que conlleva disefiar e
investigar acerca de sistemas de transporte escolares.

Es necesario considerar desde una etapa temprana del proyecto diversos aspectos de
gestion administrativa para la puesta en marcha como los servicios de tramite necesarios, el
mantenimiento vehicular, gestidn de flota vehicular, los seguros vehiculares, los conductores
y su capacitacion, el aspecto ambiental, las normativas viales, la seguridad publica y el

financiamiento total del proyecto.

Estas vertientes influyen directamente para la implementacion de nuevas rutas de
transporte universitario y cada una de ellas tiene una repercusion en términos monetarios que

se deben considerar para realizar los estudios econémicos y financieros pertinentes.

Algunos temas que pueden ser abordados para complementar el estudio se presentan

a continuacion:

e Numero de vehiculos a considerar (flota vehicular).

e Capacidad de cada vehiculo.

e Sanciones ambientales (costos ambientales).

e Sanciones de puntualidad.

e Costos de mantenimientos preventivos cada cierto ciclo.

e Variables estocasticas como la demanda de alumnos por cada parada o
asentamiento, el costo de combustible, los tiempos de trafico y el consumo
vehicular.

e Simulacion visual de rutas en funcion del tiempo (modelo dindmico).

e Incorporar al tiempo como un factor de optimizacion para hacer un modelo

multiobjetivo.
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ANEXOS

A: Productos Generados

e Articulos de investigacion indexados:

En noviembre del 2023 se publicé un articulo cientifico en la revista indexada Padi Boletin
Cientifico De Ciencias Basicas E Ingenierias Del ICBI: Quijano-Criséstomo, I. A., & Montufar-
Benitez, M. A. (2023). Mineria de textos aplicada a la literatura sobre el problema de enrutamiento
del autobus escolar (SBRP). Padi Boletin Cientifico De Ciencias Basicas E Ingenierias Del ICBI,
11(Especial3), 1-14. https://doi.org/10.29057/icbi.v11iEspecial3.11393

En noviembre del 2024 se public6 un articulo cientifico en la revista indexada Padi Boletin
Cientifico De Ciencias Baésicas E Ingenierias Del ICBI: Quijano-Criséstomo, I. A., Seck-Tuoh-
Mora, J. C., Medina-Marin, J., Herndndez-Romero, N., & Anaya-Fuentes, G. E. (2024). Modelo de
optimizacién basado en Algoritmos Genéticos para el disefio de nuevas rutas de transporte escolar
en una Universidad Publica del Estado de Hidalgo. Padi Boletin Cientifico De Ciencias Bésicas E
Ingenierias Del ICBI, 12(Especial3), 141-155. https://doi.org/10.29057/icbi.v12iEspecial3.13420

e Ponencia en seminario de investigacion:

De igual forma se particip6 en una ponencia en el XXIV Seminario de Investigacion “Avanzando
juntos: construyendo el futuro con ingenieria sustentable, arquitectura innovadora y sistemas
organizacionales eficaces” organizado por el Area Académica de Ingenieria y Arquitectura de la
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo, el cual fue llevado a cabo el 8 de noviembre del
2024 en la ciudad de Mineral de la Reforma, Hidalgo.

e Certificacion TOEFL:

Se obtuvo una certificacién TOEFL Nivel B2 mediante un examen de inglés que evalla las
habilidades de comprension lectora, comprensidn auditiva, uso de idioma (escritura y gramatica),
obteniendo un resultado de 570 puntos equivalentes al nivel B2 del Marco Comun Europeo de
Referencia para las lenguas (MCER).

92



