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Resumen

El presente trabajo de investigacion aborda el disefio de nuevas rutas del sistema de transporte escolar Garzabus de la
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH) para poder beneficiar a la poblacién estudiantil del Instituto de Ciencias
Basicas e Ingenieria (ICBI). Se propone un modelo de optimizacién basado en Algoritmos Genéticos desarrollado en MATLAB,
asi mismo se adoptara la metodologia del Problema del Agente Viajero con Ruta de Paseo (PAV-RP) para representar la realidad
del entorno de estudio. Se utilizaran diversas herramientas tecnoldgicas como la programacion de una Interfaz de Programacion
de Aplicaciones (API) en el lenguaje de programacion Python para obtener los datos de entrada (distancias de carretera y tiempos
de tréfico). Dicho modelo ofrece cdmo salida el recorrido éptimo, la distancia total recorrida, el tiempo de trafico interarribo por
cada paraday el costo total del recorrido en base al consumo vehicular y el precio del combustible con el fin de ofrecer un mejor
panorama de la propuesta.

Palabras Clave: Modelo de Optimizacidon, Rutas, Sistema, Transporte Escolar, Algoritmo Genético.

Abstract

This research work addresses the design of new routes for the Garzabus school transportation system of the Autonomous
University of the State of Hidalgo (UAEH) to benefit the student population of the Institute of Basic Sciences and Engineering
(ICBI). An optimization model is proposed based on Genetic Algorithms developed in MATLAB, likewise the methodology of
the Travel Salesman Problem with Walking Route (TSP-WR) to represent the reality of the study environment. Various
technological tools will be used, such as programming an Application Programming Interface (API) in the Python programming
language to obtain input data (road distances and traffic times). This model offers the optimal route, the total distance traveled,
the inter-arrival traffic time for each stop and the total cost of the route based on vehicle consumption and the price of fuel with
the aim of offering a better overview of the proposal.

Keywords: Optimization Model, Routes, System, School Transportation, Genetic Algorithm.

socioeconémico de los estudiantes es el sistema de transporte
escolar, el cual brinda a los universitarios una opcion segura y

1. Introduccién

Una tendencia en la actualidad dentro de las instituciones
educativas universitarias de prestigio internacional es que
cuenten con maltiples servicios que permitan facilitar el acceso
a la educacion a sus estudiantes, dentro de estos servicios se
encuentran apoyos economicos como becas o0 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 &mbito

*Autor para la correspondencia: ian_quijano@uaeh.edu.mx

viable para una necesidad tan basica como lo es la movilidad.

En términos 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.

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

Hoy en dia la importancia del transporte escolar radica en
la capacidad de movilizar a los estudiantes de forma eficiente,
rapida y segura, permitiendo que la poblacion estudiantil
crezcay a su vez que se disminuyan las necesidades de espacio
y de energia, logrando desplazamientos eficientes y mayor
desarrollo en las ciudades donde se implemente (Ortega-
Ortega, 2017). (Jiménez-Sanchez, 2018) aclara que existen
diversos factores cdmo la naturaleza del entorno, el desarrollo
econdmico de la region, la disponibilidad de combustible, el
disefio de la cadena de suministro (rutas y plan de
distribucion), la estacionalidad y el volumen de individuos a
mover, provocan que el precio del transporte se incremente en
funcidn a la tarifa de referencia del transportista o el precio real
del mercado

(Vickerman, 2024) destaca las diversas probleméticas que
padece el transporte publico en la actualidad, aumenta la
congestion  vehicular causando embotellamientos que
ralentizan el trafico e incrementan el tiempo de viaje,
haciéndose ineficiente e inseguro, de igual forma considera
altos costos asociados con el combustible, el mantenimiento y
las tarifas que suelen ser elevadas y en otros casos el sistema
de transporte no es accesible para ciertos grupos de la
poblacion que pertenecen a zonas aisladas.

En la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo
(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).

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

(Jiménez-Carridn, et al., 2023) destacan que los Algoritmos
Genéticos son elegidos para disefiar rutas de transporte urbano
porque siendo de propdsito 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.

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

Un algoritmo genético es una técnica de bisqueda global
por medio de métodos que consideran el azar, esta resuelve
problemas replicando procesos observados en la evolucion
biologica natural planteada por (Darwin, 1859).

Posee un rango de aplicacion bastante extenso en donde los
problemas no necesitan de métodos de resolucién tan
especializados. En pocas palabras, se posee una poblacion
individuos que a su vez estdn compuestos de cromosomas,

cada individuo pasa por diferentes etapas bioldgicas para
obtener una solucion codificada de un caso de estudio en
especifico (Cogollo-Florez, 2017).

Esta evolucién 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 poblacién, seleccién, cruce, mutacién y
evaluacion los cuales son ejemplificados en la Figura 1.

Algunos de los conceptos basicos son (Davis, 1991):

= Gen: Es el valor de un alelo dentro de un arreglo.

= Individuo o cromosoma: Es una coleccion de genes

que forma un arreglo.

= Poblacién: Conjunto de individuos generados
inicialmente.

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

= indice: Es la posicion que tiene el individuo dentro de
la poblacion.

Inicio

Generar poblacidon

Evaluar funcidn costo

para cada individuo

Funcidn costo <
Epsilon

Seleccionar individuos en

funcion de su clasificacion

.

Cruzar individuos

seleccionados, obteniendo

una nueva poblacion

!

Mutar poblacién nueva ‘

Figura 1: Diagrama de flujo del proceso de un Algoritmo Genético.

En este trabajo se aborda el Problema del Agente Viajero
(PAV) o Travel Salesman Problem (TSP) en inglés. 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 tiene por
nombre: “Solutions of a large scale Traveling Salesman
Problem* publicado por (Dantzig, et al., 1954).

En base a la literatura este problema es considerado dificil
de resolver debido a la explosién combinatoria que hace que
se complique mediante técnicas exactas encontrar el 6ptimo
global del problema, denomindndose en términos de
complejidad computacional cémo NP-Hard, por lo que no se
puede garantizar que se encontrard la mejor solucién en un
tiempo computacional razonable (Villegas, et al., 2017).
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(Fuentes-Penna, s.f.) indica que en la actualidad se han
propuesto diversas técnicas metaheuristicas para dar solucién
al TSP como algoritmos genéticos, redes neuronales, colonia
de hormigas, project scheduling problema, entre otros.

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. EI modelo TSP asociado se define por medio
de dos datos (Taha, 2012):

* El nimero de ciudades, n.

= Las distancias dij entre las ciudades i y j (di = oo si las

ciudades i y j comunicadas o si el punto i = ).

1.1. Formulacién matematica

El modelo TSP se formula mateméaticamente de la siguiente
manera:

minimizar z = Y-, X7_; dijx;; @
d;j = o paratodaslasi = j 2)
s.t Xty % =1;j=1,2,..,n; entra una vez a cada ciudad (3)

Z}leij =1;i=1,2,..,n;deja una vez cada ciudad (4)

pitl<uy;+nx (1 - xij);rompe subtours 5)
parai=2,.,mi+j;j=2,..,n (6)
x;;€{0,1; para todo iy j @)
u; = 1,para todo i (8)

2. Materiales y métodos

En el presente trabajo se aplicaran diversas técnicas para
poder desarrollar un modelo de optimizacién para encontrar un
conjunto de rutas adecuadas para el sistema de transporte
universitario Garzabus de la Universidad Auténoma del Estado
de Hidalgo.

2.1 Seleccién de paradas y/o nodos

Para la primer propuesta se realizé una blusqueda 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 Bésicas 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 llevard a cabo el caso de estudio
delimitado en anteriormente en el planteamiento del problema.

La busqueda fue realizada por medio de la aplicacion
Garzabus, mostrada en la Figura 2, desarrollada por el personal
del Centro de Electronica y Desarrollo de Aplicaciones
Inteligentes (CEDAI), dicha aplicacion muestra todas las rutas
disponibles de absolutamente todos los campus que provee la
Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo (UAEH), asi
como también la programacion de horarios de cada una.

VERSION 1.0

Figura 2: Interfaz de la aplicacion “Garzabus” desarrollada por el Centro de
Electrénica y Desarrollo de Aplicaciones Inteligentes (CEDAI) para el
sistema operativo Android. Fuente: Google Play

Ademaés, se obtuvieron dos conjuntos de paradas para la
elaboracion de la segunda propuesta de rutas, cada conjunto de
la propuesta servira para la programacion de una ruta matutina
y otra vespertina, ya que la institucién 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 seleccién 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 opinién de la poblacion de estudio, para que de esa
manera se determinen los datos de entrada definitivos para la
primera propuesta.

2.2 Calculo 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 optimizaciéon dependiendo de la
necesidad del problema que se esté priorizando.

Las distancias de carretera se tomaron en cuenta para
obtener resultados reales y de esa forma considerar la distancia
entre las diferentes paradas de los conjuntos mencionados
anteriormente, estos se obtuvieron mediante la herramienta de
georreferenciacion Microsoft Bing Maps, la cual se puede
apreciar en la Figura 3, con el sistema de coordenadas
geograficas mundial WGS 84 tomando cémo criterio el
obtener la ruta mas rdpida para automoviles (El-Rabbany,
2020).

Los tiempos obtenidos fueron de trafico real utilizando la
herramienta mencionada anteriormente, dichos tiempos se
obtuvieron en horarios matutinos o vespertinos, dependiendo
de cada conjunto de asentamientos, para tener un acercamiento
mas exacto a la realidad y cémo consecuencia el modelo pueda
arrojar resultados de trafico bastante acertados.

Calcular las distancias y tiempos entre los diferentes lugares
de cada conjunto de paradas para la elaboracién de una ruta
Optima serfa una tarea exhaustiva por lo que se programé 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.
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Figura 3: Interfaz de la herramienta de georreferenciacion “Microsoft Bing
Maps” para ordenador. Fuente: Microsoft.

La aplicacion permite desarrollar nuevas funciones y/o
aplicaciones a los sistemas de software (hormalmente en linea)
que contienen informacion de interés, y de esa forma poder
agilizar el proceso de la medicidn 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
cémo salida una matriz cuadrada con todas las distancias entre
los diferentes nodos seleccionados en formato Excel (.xIsx).

2.3 Modelo de optimizacion: Problema del Agente Viajero
con Ruta de Paseo (PAV-RP)

(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 optimizacién 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 electrénico

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 6ptimos
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).

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.

Para poder abordar esta problematica se observd que el
sistema de transporte de la Universidad Auténoma del Estado
de Hidalgo (UAEH) tiene una caracteristica peculiar, la cual es
gue sus rutas actuales tienen un punto de origen, un punto de
destino y diversos puntos que son parte de las paradas que
realizara el autobls 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 algun 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 o nodos, no se adecua en su totalidad ya que
es un ciclo hamiltoniano, es por ello que se decidié adaptar una
variante dentro de la metodologia del problema para poder
asemejarse al escenario de la institucién.

La presente adaptacion 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
coémo caracteristicas principales las siguientes de igual forma
se pueden observar de manera visual en la Figura 4:

e Unnodo de origen.

e Un nodo de destino.

¢ 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.

SN

° Nodo de origen
° Nodos de viaje
. Nodo de destino

Figura 4: Representacion grafica del TSP: “Travel Salesman Problem with
Walking Route (TSP-WR)”.

Como factor de optimizacién se tomaré a la distancia de
carretera, es elegida debido a que juega un papel relevante en
el sistema de transporte universitario, es decir, minimizando la
distancia se podra reducir el consumo de combustible y por
ende reducir el kilometraje de cada unidad vehicular
reduciendo la frecuencia del mantenimiento.

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)



I.A. Quijano-Criséstomo et al. / Publicacion Semestral P&adi Vol. 12 No. Especial 3 (2024) 141-155 145

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
0 nodo asignado a la ruta por el modelo de optimizacion
utilizando tiempos de tréfico reales obtenidos del codigo
Pybing, esto resulta ser demasiado Util para tener un panorama
mas amplio de la ruta obtenida y analizar si la ruta se acerca a
la realidad y verificar si es viable en relacion al tiempo para
poder llevarla a cabo dentro de la universidad.

2.4 Formulacién matematica
A continuacion, se presentara la formulacion matematica de

la adaptacion del Problema del Agente Viajero utilizado para
llevar a cabo la propuesta al caso de estudio.

Sean:
= n el nimero de ciudades
= c el consumo de combustible del vehiculo (en litros
por kilometro)
= p el precio del combustible (en pesos mexicanos —
MXN)
L] djj la distancia entre la ciudad i y la ciudad j (en
kildmetros)
L] tjel tiempo entre la ciudad i y la ciudad j (en minutos)
L] s el tiempo de espera que el autobis aguardara en la
ciudad j (en minutos)
_(1,sisellegaalaciuda j desde la ciudad i
- Xij = { 0, en caso contrario (9)
Minimizar:
Teq Y=t i dijXij (10)
Sujeto:

1. Cada ciudad debe ser visitada exactamente una vez:

Z}?’:l’j#ixl‘j = 1,Vi= 1,2,...,n (11)
?zl’iijxij = 1,V]= 1,2,...,n (12)
2. No puede haber subtours:
Yies Xjesj=i%ij < IS —1,vS ©{1,2,..,n},|S| < 2 (13)
3. Restriccion del nodo de origen:
Z?:l,j;to Xoj =1 (14)

Donde o es el nodo de destino
4. Restriccion del nodo de origen:

Zln=1,i¢d xq; =1 (15)
Donde d es el nodo de destino

5. Calculo de tiempos de tréfico interarribo:

o1 Xj=,j=i tijXij + S (16)
6. Calculo del costo de combustible del recorrido
i1 Xj=1,j=i dijXijCP (7)

2.5 Meétodo de optimizacion: Algoritmo Genético

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 los Algoritmos Genéticos.

Esta técnica ofrece una codificacion numérica bastante
coherente y sencilla al momento de interpretar rutas,

La metodologia que seguird el Algoritmo Genético se
ejemplifica en el diagrama de flujo de la Figura 9 y sera
descrita cada paso de manera minuciosa a continuacion:

Paso 1 — Generar poblacién: Se genera una poblacion de
individuos de orden aleatorio que a su vez seguird 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 problemaética es una ruta de transporte.

En esta primera etapa se debe generar una poblacion de
individuos en funcion al nimero de ciudades. 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 numeros aleatorios. Los
genes intermedios si serdn generados por medio de diversas
combinaciones de numeros aleatorios, ya que estos son las
diferentes asignaciones que pueden tener los nodos de viaje
(Figura 5).

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

Figura 5: Codificacion propuesta para abordar la problemética TSP-WR
mediante Algoritmos Genéticos.

Paso 2 — Evaluar poblacidon: Se calcularan los costos de
cada individto generado en funcidn al factor de optimizacion
gue en este caso son los kilémetros totales del recorrido.

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

Paso 4 — Seleccionar poblacion (Torneo): Se aplica la
etapa de torneo donde 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 poblacién.

La seleccion por torneo es recomendada por su simplicidad
y eficiencia en términos computacionales, ademas que logra
favorecer la diversidad genética y evita la convergencia hacia
optimos globales (Goldberg, 1989).

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

Como paso inicial para llevar a cabo la etapa de cruce se
deben importar los dos padres que seran tomados al azar de la
nueva poblacién que esta conformada por los individuos
elitistas y los individuos ganadores del torneo.

Posterior a ello se definira 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 como se
muestra en la Figura 6, ya que, si hay un cruzamiento de algin
gen que involucre al nodo de viaje o al nodo de destino con el
gen de algun otro individuo, la codificacion del cromosoma o
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individuo no tendrd un formato valido y por ende la ruta
resultante ya no seria aplicable.

P s [2[7[3[6[4]09 s [H0OY

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

Figura 6: Genes seleccionables y genes no aptos para la etapa de cruce del
Algoritmo Genético.

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 posicion 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 demés genes, ya que 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 de la Figura 7.

Padre 1
[2] 105 ] [7]6[3[8]4]
Hijo 1
[1[2]10[5[8]9o] [7[6[3]11]4]12]
Padre 2

B 6[3[s[afof7[10]5 172 AN

[1]6]3]8]ofJ11[7[]10[5[]4]2]12]
. Genes fijos

. Genes asignados al hijo contrario

Figura 7: Cruce propuesto para el Algoritmo Genético

Paso 6 — Mutar poblacion: Se realiza una mutacion en
algunas poblaciones para mejorar la descendencia. En esta
problemética se propone abordar un operador sencillo y
comun, para empezar, se establecerd una probabilidad de
realizacion de mutacion la cual determinara con la generacién
de un nimero aleatorio si se realizara o no la mutacién. En caso
de que el nimero aleatorio generado sea menor o igual se
realizara lo que muestra la Figura 8.

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

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

Figura 8: Mutacion propuesta para el Algoritmo Genético.

Se seleccionaran dos posiciones de forma aleatoria del
arreglo de un individuo, los genes que son incluidos dentro de
sus respectivas posiciones previamente seleccionadas
intercambiardn 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, individuos generados por cruce).

Paso 7 — Reemplazar poblacién: Se reemplaza la nueva
poblacién mejorada en el arreglo que corresponde a la
poblacién original del Algoritmo Genético, de esa forma se
logra actualizar la poblacion de soluciones a lo largo de las
generaciones futuras y de esa forma ir mejorando la calidad de
la solucién.

Inicio

Generar poblacién

Evaluar poblacién
(km)

Salida a la mejor
solucidn

Contador de

Iteraciones

Fin

Seleccionar poblacidn
aplicando elitismo y torneo

|

Cruzar individuos
seleccionados, obteniendo
una nueva poblacién

.

‘ WMutar poblacién nueva ‘

v

Reemplazar poblacion nueva
en la poblacién original

Figura 9: Diagrama de flujo de la metodologia que seguira el Algoritmo
Genético propuesto.

Una de las actividades primarias de la construccién del
modelo de optimizacion de este caso practico es la
programacion de un modular que gestione las diferentes
funciones o etapas que sigue un Algoritmo Genético (Figura
10). Esto resulta bastante Gtil para que todo el proceso quede
sistematizado dentro de un mismo cddigo mejorando la
eficiencia del programa, reduciendo el tiempo computacional
de ejecucion y al mismo tiempo sea mas facil realizar
modificaciones ya que todo se muestra interconectado y
automatizado.

2.6 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 tomo la tarea de investigar qué modelo de autobus
es utilizado para trasladar a los estudiantes a diferentes
instancias. La Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo
utiliza un autobis marca DINA de la linea LINNER los cuales
se caracterizan por brindar soluciones eficientes a una
creciente demanda de movilidad masiva.
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Modular del Algoritmo Genético

Generar la poblacién inicial de Pob individuos

Calcular_costos (Pob)

For una determinada cantidad de iteraciones
PadresElit < Aplicar elitismo (Pob)
PadresTor <« Seleccion mediante Torneo
(Pob N PadresElit)

Padres <« PadresElit U PadresTor
Hijos < Cruce (Padres)

Hijos <— Mutacion (Hijos)
Calcular_costos (Hijos)

P < Nueva Poblacion (Padres U Hijos)

End

Return la major solucién encontrada;

End

Figura 10: Modular que gestiona las diferentes funciones o etapas del
Algoritmo Genético propuesto.

Ademas, presentan 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 6ptima.
Dicho vehiculo cuenta con un motor Cumminis 1ISB6.7, el cual
posee 200 hp (caballos de fuerza) de potencia, 520 libras-pies
de torque y 6 cilindros en linea, ocupando cdmo combustible
diésel, teniendo un consumo de 0.4 litros (400 mililitros) por
cada kilémetro recorrido (DINA, 2019). Para calcular el costo
de combustible se ocuparan las siguientes variables:

= Ladistancia total de la ruta (kilémetros)

= El consumo vehicular del autobus (litros por kilémetro)

= EIl costo del combustible (pesos mexicanos MXN por

litro)
Las cudles seran aplicadas en la siguiente formula:
CT = dCvP (18)

donde: CT es el Costo total del recorrido, d es la distancia total
de la ruta, Cv es el consumo vehicular y P indica el precio de
combustible.

3. Resultados

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), esta informacion permitira conocer a detalle
cada recorrido para poder realizar un analisis mas completo y

real. Se muestran las observaciones computacionales con la
finalidad de obtener factores informaticos de gran importancia
que ayudaran a medir la eficiencia exacta del modelo y
compararlo con algin otro método de resolucién en algun
trabajo futuro. Para ilustrar todas las rutas obtenidas por el
modelo, se trazé cada recorrido en la herramienta Google Maps
para tener una mejor apreciacion dentro de un mapa digital
(Figura 11).

Figura 11: Interfaz de la herramienta de georreferenciacion “Google Maps”
para ordenador, trazando una ruta.

Es de suma relevancia especificar que parametros se
utilizan para que el Algoritmo Genético pueda desempefiarse
de manera adecuada. Entre los pardmetros se definen el
nimero de iteraciones, el nimero de individuos, el nivel de
elitismo, la probabilidad de realizar la mutacion y el tiempo de
espera en cada parada para subir alumnos.

Los valores adecuados de los parametros para cada
ejecucion del programa como se muestra en la Tabla 1, fueron
obtenidos mediante una serie de pruebas con diferentes
combinaciones de parametros y utilizando las entradas
obtenidas del cédigo de Pybing para cada recorrido, todo esto
es debido a que cada entorno en el que se envuelve es
completamente diferente y requiere de un nivel de precision
especial para ajustarse adecuadamente a la naturaleza del
problema.

Un aspecto de suma importancia es el método de validacion
que se estd implementando para verificar si el Algoritmo
Genético llega al valor 6ptimo global. En esta cuestion se
decidio6 programar la formulacion matematica de la seccion 2.4
utilizando el mddulo de extension Gurobipy en Python, de esa
forma se pudo obtener el resultado éptimo global de cada
recorrido por medio de un método exacto.

Tabla 1: Tabla de parametros utilizados para el Algoritmo Genético

Recorrido No. De No. De Nivel de Probabilidad
iteraciones individuos elitismo de realizacion

de mutacion

CC-ICEA 10 40 4 0.3

ICEA-CC 10 40 4 0.3

TUZOS-CC 10 40 4 0.3

CC-TUzOS 10 40 4 0.3

TULIPANES 40 40 4 0.3

-CC

cC - 40 40 4 0.3

TULIPANES

La justificacién de porque utilizar una metaheuristica y no
un método exacto, es debido a que el modelo de programacion
lineal tardaba un tiempo computacional de 15 minutos en
obtener el resultado, mientras que el modelo de algoritmo
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genético tardaba 2 décimas de segundo en lograrlo, mejorando
considerablemente la eficiencia en la obtencion de resultados
al menos en este contexto del sistema de transporte Garzabus.

3.1 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

de transporte en el que se esta aplicando y asi mismo pueda
emplearse como una técnica de validacion.

3.1.1 Ruta Ciudad del Conocimiento — ICEA

Se aprecian en la Tabla 2 los datos de entrada para la
asignacion de la ruta y en la Tabla 3 los resultados obtenidos
mediante el Algoritmo Genético para el recorrido de ida.

Tabla 2: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento —
ICEA con sus respectivas coordenadas.

148

A continuacion, se puede apreciar en la Figura 12 que el

algoritmo tiende al valor 6ptimo a partir de la segunda iteracion
debido al bajo nimero de nodos contemplados y en la Figura
13 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.

Minimos por iteracion
20 T T T T

19.5 ¢

Costos (km)
®
o
T

7.5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteraciones

Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) Ciudad del 20.09451 -98.71071
Conocimiento
2 (Viaje) Gran Foro (Puente de 20.10863 -98.77184
"El Palmar"; Butron
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 3: Resultados obtenidos del recorrido Ciudad del Conocimiento —

ICEA
Ruta Distancia total ~ Tiempo total del Costo de
del recorrido recorrido combustible
(km) (minutos) (MXN)
1-4-5-2-6-3-7 17.2 37 $167.52

De igual forma se obtuvieron los diferentes tiempos
interarribo acumulados por cada parada asignada de la ruta
para presentar un indicador de mayor validez (Tabla 4). Antes
de realizar el primer andlisis del recorrido generado por el
Algoritmo Genético se deben definir dos conceptos que seran
utilizados con demasiada frecuencia para el desarrollo de esta
seccion de resultados, una zona “céntrica” y “no tan céntrica”.

Una zona céntrica dentro del presente contexto se define
como un lugar que se encuentra cercano (de 2 a4 km.) al centro
de la ciudad de Pachuca de Soto, Hidalgo que es en donde
existe mayor movimiento poblacional y por obviedad mayor
congestién vehicular. Mientras que una zona no tan céntrica es
la que se encuentra ligeramente alejada (de 4 a 8 km.) del
centro de la ciudad de Pachuca de Soto, Hidalgo, estas zonas
por lo general no presentan una congestion vehicular alta y el
movimiento poblacional es menor en comparacion con la zona
centrica.

Cabe designar que el tréfico o las zonas de menor tréafico
son parametros obtenidos del conocimiento que se tiene acerca
de la ciudad de Pachuca de Soto y de igual forma apoyandose
de la herramienta de georreferenciacion Google Maps que

indica la afluencia vehicular de cualquier ubicacion en tiempo
real.

Figura 12: Gréfica de valores minimos por cada iteracién del Algoritmo
Genético para el recorrido Ciudad del Conocimiento — ICEA.

Tabla 4: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del
Conocimiento — ICEA

Tiempo interarribo

{ Colnia

Arribo Parada acumulado por parada
(minutos)
1 Puente Plaza Q 8
Salones MACROS’S 11
3 Gran Foro (Puente de "El Palmar"; 19
Butron Travel & Tour)
4 Torres de Rectoria 25
5 ICSa 31
6 ICEA 37
los Solares
Las Palmitas
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Figura 13: Ruta Ciudad del Conocimiento — ICEA.

Ruta ICEA — Ciudad del Conocimiento
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Se exponen en la Tabla 5 los datos de entrada para disefiar
el recorrido de vuelta y en la Tabla 6 los resultados generados.

Tabla 5: Conjunto de paradas para el recorrido ICEA - Ciudad del
Conocimiento con sus respectivas coordenadas.

Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) ICEA 20.14121 -98.805
2 (Viaje) Gran Foro 20.10846 -98.77209
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 Chacén 20.08339 -98.73564

Tabla 6: Resultados obtenidos del recorrido ICEA - Ciudad del
Conocimiento.

Ruta Distancia total del Tiempo total del Costo de
recorrido (km) recorrido combustible por
(minutos) recorrido (MXN)

1-5-4-3-2-7-6-8  18.9 44 $184.09

Los tiempos de parada son de 2 minutos entre cada nodo
obteniendo los tiempos de la Tabla 7. Los tiempos de parada
que se utilizaron son los mismos valores de los indicadores que
se usaron en el recorrido anterior para generar la presente ruta,
obteniendo la solucién en 0.19 segundos.

Tabla 7: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido ICEA - Ciudad
del Conocimiento
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Figura 15: Ruta ICEA - Ciudad del Conocimiento.

3.1.3  Programacion de horarios

Este par de recorridos ya tiene definidos sus horarios los
cuales se muestran en la Tabla 8 y la Tabla 9, 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.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
?lemlila‘;o por parada Tabla 8: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del Conocimiento — ICEA.
minutos
1 ICSa (Entrada) 4 Ruta Ciudad del Conocimiento - ICEA
2 ICSa (Bioterio) 7 . . . . . . . . . . .
3 1CSHU 1 6:10, 7:10, 8:10, 11:10, 12:10, 12:10, 14:10, 15:10, 16:10, 17:10 y 18:10
4 Gran Foro 21 No. Parada
5 Seméforos del Chacon (Punto Café) 30 1 Ciudad del Conocimiento
6 Plaza Q 35 2 Puente Plaza Q
7 Ciudad del Conocimiento 44 3 Salones MACROS’S
4 Gran Foro (Puente de "El Palmar"; Butron Travel & Tour)
Se observa en la Figura 14 que el algoritmo tiende al valor 2 T“”‘*"Idc‘?SR““’“a
T . - - -z - Z -8
optimo a partir de la quinta iteracion debido a que se aumento 7 ICEA

un nodo al recorrido incrementando la bisqueda de soluciones.
De igual manera se presenta en la Figura 15 que la ruta pasa
por zonas méas céntricas que el recorrido de ida, haciendo que
exista mayor congestion vehicular y el recorrido demore mas
en llegar a su destino.

Minimos por iteracion

21}

205 +

Costos (km)
N
S

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
Iteraciones

Figura 14: Gréafica de valores minimos por cada iteracién del Algoritmo
Genético para el recorrido ICEA - Ciudad del Conocimiento.

Tabla 9: Paradas oficiales del recorrido ICEA - Ciudad del Conocimiento

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

z

GO~ |n ||| —

Parada
ICEA

ICSa (Entrada)

ICSa (Bioterio)
ICSHu

Gran Foro (Arboledas de San Javier 42086 TBIR)
Semaforos del Chacon (Punto Café)
Plaza Q
Ciudad del Conocimiento

3.1.4  Propuesta con nodos existentes que no considerados
para la poblacion

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. A continuacién, se muestran los datos de
entrada y los resultados generados para el primer recorrido
(Tabla 10y Tabla 11).
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Tabla 10: Conjunto de paradas para el recorrido Tuzos - Ciudad del

Conocimiento con sus respectivas coordenadas. 24 . inimos poriteracion
Nodo Lugar Latitud Longitud 18
1 (Origen) Tuzos Paradero (Esq. Rio  20.5555 -98.75336 el |
de las Avenidas)
2 (Viaje) Caseta de Tulipanes 20.06004 -98.76798 L
3 (Viaje) Gasolinera Mobil Quinta ~ 20.06631 -98.77086 o
Bonita (Blvd Nuevo £
Hidalgo Puente Peatonal % e
OXXO0) © st
4 (Viaje) Parada Colinas del Valle 20.09663 -98.75982 o
(Esq. Edificio PRI
Pachuca) 173
5 (Viaje) Parada Esq. Plaza Bella 20.11337 -98.74667 -
6 (Viaje) Parque Pasteur (Frenteal ~ 20.1177 -98.73062 ‘
Centro de Salud) 1”1 é 3 4 é 6 7 s 9 10
7 (Viaje) Puente SAMS Club 20.11332 -98.74311 etotes
8 (Destino)  Ciudad del Conocimiento  20.09234 -98.70975

Figura 16: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el
Algoritmo Genético para la generacion del recorrido Tuzos - Ciudad del

Tabla 11: Resultados obtenidos del recorrido Tuzos - Ciudad del Conocimiento.

Conocimiento.

~7" San Guillermo]
la Reforma

Ruta Distancia total Tiempo total Costo de

del recorrido del recorrido combustible por 9 \; £
(km) (minutos) el recorrido HQ i aEEag ey I
(MXN) S
1-2-3-4-5-7-6-8 17.1 47 $166.55 f S‘:fé;ééeﬁ

Pachuca
i, de Soto

| ] Autozgne Refacciones

d
Y S
IR e

Se toman en cuenta dos minutos por cada parada que realiza
obteniendo los tiempos de la Tabla 12. En cuanto a los aspectos
informaticos del modelo se establecen los mismos parametros

Carboneras
N Fraccionamiento
Cadena-

utilizados en el apartado anterior tardando en encontrar una mna Y
solucién en el mismo tiempo computacional de 0.19 segundos. et A
/ s
Tabla 12: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del il SeoaageTork e
Conocimiento - ICEA i SR 4
g ;;o s ecnoldgicd La Providencia Ve
Arribo  Parada Tiempo inter-arribo Y g TG S5
acumulado por parada £ e Al
(minutOS) 9 PACHUCA s, I\ :Ay S A € o utogront
1 Caseta de Tulipanes 7
2 Gasolinera Mobil Quinta Bonita 12 Figura 17: Ruta Tuzos — Ciudad del Conocimiento.

(Blvd Nuevo Hidalgo Puente

Tabla 13: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento —
Peatonal OXX0) I P P

Tuzos con sus respectivas coordenadas.

3 Parada Colinas del Valle (Esq. 20
Edificio PRI Pachuca) Nodo Lugar Latitud Longitud
4 Parada Esq. Plaza Bella 28 1 (O_rigen) Ciudad del Conoc_imiento 20.09451  -98.71071
5 Puente SAMS Club 31 2 (V!aj_e) Bombonera E_stadlo 20.06161  -98.77469
6 Parque Pasteur (Frente al Centro de 37 3 (Viaje) Caseta de Tulipanes 20.05983  -98.7679
4 4 (Viaje) Parque Pasteur (Enfrente de 20.11675  -98.73061
Salud) la Facultad de Medicina
7 Ciudad del Conocimiento 47 UAEH Ramirez Ulloa)
5 (Viaje) Puente Rio de las Avenidas 20.11353  -98.74345
En la Figura 16 se puede observar el algoritmo tiende a g’;‘g‘; de atras de Plaza
valor optimo a partir de_ la segl_mda iteracion debido a que e 6 (Viaje) Soriana del Valle 20.09654  -98.76050
recorrido posee una cantidad baja de nodos lo cual resulta mas 7 (Destino)  Tuzos paradero (Casi esq. 20.05566  -98.75444
sencillo para poder encontrar la mejor secuenciacion de ruta. Rio de las Avenidas)

Son sefialados en la Tabla 13 los datos de entrada y en la Tabla

14 los resultados generados para el segundo recorrido. Tabla 14: Resultados obtenidos del recorrido Ciudad del Conocimiento -

. Tuzos.
En la Figura 17 se puede ver que la ruta toma en cuenta B _
lugares bastante transitados en los cuales radica una gran parte Ruta ?'ftanc'a_tdom' dT'fmpo to,ga' COStg df_bl |
;2 el recorrido el recorrido compustidle por e
de la popla0|_on de Pachuca de_ Soto, ya que son lugares (km) (minutos) recorrido (MXN)
bastante céntricos, eso quiere decir que el recorrido va a lograr 1456237 15.05 46 $148.53

satisfacer de excelente manera a la comunidad universitaria
debido a la seleccion estratégica de zonas. 315 Ruta Ciudad del Conocimiento — Tuzos
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Se ocuparan los mismos parametros de implementacion del
Algoritmo  Genético obteniendo el mismo tiempo
computacional para encontrar una solucioén. También se vuelve
a utilizar un tiempo de parada de 2 minutos para cada
asentamiento, obteniendo los tiempos de recorrido mostrados
en la Tabla 15.

Se puede apreciar en la Figura 18 que el algoritmo tiende
al valor 6ptimo 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 6ptimo dentro
de la poblacién de individuos generada por el Algoritmo
Genético resulte mucho mas sencilla.

De igual forma, se muestra en la Figura 19 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 poblacién de la Universidad Auténoma del
Estado de Hidalgo, ya que estas zonas fueron bastante
solicitadas mediante el sondeo previo a la seleccion de
asentamientos.

Tabla 15: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
acumulado por parada
(minutos)
1 Parque Pasteur (Enfrente de la 10
Facultad de Medicina UAEH
Ramirez Ulloa)
2 Puente Rio de las Avenidas (Parte 15
de atras de Plaza Bella)
3 Soriana del Valle 25
4 Bombonera Estadio 35
5 Caseta de Tulipanes 39
6 Tuzos paradero (Casi esq. Rio de 46
las Avenidas)
iy : ; Minimps por itevracion
17F
16.8
16.6
_ 164
15
g 16.2 i
8
16
15.8
15.6
15.4
15.2 4 ‘ 4 2
1 2 3 R 5 6 7 8 9 10
Iteraciones

Figura 18: Grafica de valores minimos por cada iteracion realizada por el
Algoritmo Genético para la generacion del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos.

3.1.6 Programacion de horarios

Para el primer recorrido, la ruta Tuzos - Ciudad del
Conocimiento, el cual se muestra en la Tabla 16, tiene como
objetivo beneficiar a la poblacién estudiantil de Ciudad del
Conocimiento que pretende llegar a sus primeras clases.

Mientras que el segundo recorrido, la ruta Ciudad del
Conocimiento — Tuzos mostrado en la Tabla 17, se encarga de
dejar a los alumnos cerca de sus domicilios al acabar su jornada
académica.
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Figura 19: Ruta Ciudad del Conocimiento - Tuzos.

Tabla 16: Paradas oficiales del recorrido Tuzos - Ciudad del Conocimiento.

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)
Parada Colinas del Valle (Esq. Edificio PRI Pachuca)
Parada Esq. Plaza Bella
Puente SAMS Club
Parque Pasteur (Frente al Centro de Salud)
Ciudad del Conocimiento

o~ o |

Tabla 17: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del Conocimiento - Tuzos

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)
Puente Rio de las Avenidas (Parte de atras de Plaza Bella)
Soriana del Valle
Bombonera Estadio
Caseta de Tulipanes
Tuzos paradero (Casli esq. Rio de las Avenidas)

N o | w

Es importante mencionar que cada recorrido del conjunto
pretende beneficiar tanto al turno matutino como al vespertino
por lo que cada ruta considera horarios en diferentes partes del
dia, dandole prioridad al objetivo destinado para la ruta (llegar
puntual a las clases y dejar a los alumnos cerca de sus
domicilios) més no a los turnos de cada jornada como en el
anterior conjunto de rutas ya existentes. Debe realizarse esta
mencion ya que permite un mejor entendimiento del
funcionamiento del sistema de transporte que se esta
estudiando y el objetivo de la programacion que se esta
efectuando para cada recorrido
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3.1.7  Propuesta con nodos elegidos por la poblacién

Para el dltimo conjunto de recorridos se consideran
diferentes asentamientos propuestos por el alumnado mediante
la aplicacion de un sondeo, de igual modo tuvo que realizarse
un analisis 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 ningln inconveniente.

Cabe resaltar que para encontrar una solucion 6ptima se
tuvo que incrementar el nimero de iteraciones a 40 debido a
que se incrementaron el ndmero de asentamientos
seleccionados para el recorrido y por ende la region factible de
soluciones es mas grande y el Algoritmo Genético le cuesta un
poco mas de trabajo hallar una solucion 6ptima.

3.1.8 Ruta Tulipanes - Ciudad del Conocimiento

Este valor elegido para el pardmetro anteriormente
mencionado fue determinado mediante una serie de pruebas en
las que se ocuparon las entradas, es decir la matriz de distancias
y la matriz de tiempos obtenidas por el c6digo Pybing para este
escenario en particular empezando con el nimero anterior de
iteraciones que eran 10 e ir incrementando los intervalos de 5
en 5. Se muestran en la Tabla 18 los datos de entrada del
recorrido de ida y en la Tabla 19 los resultados generados por
el Algoritmo Genético para la dltima propuesta.

Tabla 18: Conjunto de paradas para el recorrido Tulipanes - Ciudad del
Conocimiento con sus respectivas coordenadas.

0.3 segundos. A continuacién, se muestran en la Tabla 20 los
tiempos inter-arribo que se obtuvieron para el recorrido
considerando dos minutos de parada para arribar estudiantes.

Tabla 20: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos.

Arribo Parada Tiempo inter-arribo
acumulado por
parada (minutos)
1 OXXO de Forjadores 3
2 Gasolinera bp 5
3 ler. Puente de Parque Los Encinos 9
4 2do. Puente de San Fernando (Av. 15
Las Torres)

5 Farmacia Guadalajara Paseos de 16
Chavarria

6 Gasolinera Shell Paseos de Chavarria 17

7 Valle de las estrellas (3B Circuito 23
Providencia)

8 Paradero San Cristobal Providencia 24

9 Arco de entrada Fraccionamiento 27
Providencia

10 Paseo de las Reynas (Tienda El 30
Zorro)

11 Ciudad del Conocimiento 33

Se logra observar en la Figura 20 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 iteracién con un valor de 15.7 km.

Nodo Lugar Latitud Longitud
1 (Origen) Caseta de Tulipanes 20.05977 -98.76795
2 (Viaje) ler. Puente de Parque Los 20.0551 -98.74164
Encinos 50 Minimos por ilefacior‘l .
3 (Viaje) 2do. Puente de San 20.0377 -98.73155
Fernando (Av. Las Torres) .
4 (Viaje) Arco de entrada 20.069 -98.7161
Fraccionamiento
Providencia &
5 (Viaje) Farmacia Guadalajara 20.04342 -98.73135
Paseos de Chavarria E3
6 (Viaje) Gasolinera bp 20.05703  -98.75911 3
7 (Viaje) Gasolinera Shell Paseos de  20.04252 -98.72766 St 4
Chavarria
8 (Viaje) OXXO de Forjadores 20.05879 -98.76316 "
9 (Viaje) Paradero San Cristobal 20.05879 -98.71523
Providencia \
10 (Viaje) Pasco de las Reynas 20.08557  -98.71263 2 ; 1
(Tienda El Zorro)
11 (Viaje) Valle de las estrellas (3B 20.05619 -98.71539 il P >3 25 = = = = =
Circuito Providencia) Iteraciones
12 (Destino) Ciudad del Conocimiento 20.09234 -98.70975

Tabla 19: Resultados obtenidos del recorrido Tulipanes - Ciudad del
Conocimiento.

Ruta Distancia total Tiempo total ~ Costo de
del recorrido del recorrido  combustible por
(km) (minutos) el recorrido
(MXN)
1-8-6-2-3-5-7- 15.7 33 $152.02
11-9-4-10-12

Para poder encontrar una solucion dptima se incrementd el
namero de iteraciones a 40 debido a que se incrementaron el
nimero de asentamientos seleccionados para el recorrido. El
tiempo computacional para hallar una solucion incremento a

Figura 20: Grafica de valores minimos por cada iteracion realizada por el
Algoritmo Genético para la generacion del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tuzos.

En la Figura 21 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
transporte publico que pasa por esas zonas. Un gran aspecto a
destacar es que debido a que el recorrido considera zonas
aledafias de la ciudad no existe tanto trafico y eso beneficia
considerablemente le eficiencia de la ruta disminuyendo de
gran manera el tiempo de traslado, la distancia recorrida y por
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ende el costo de combustible. Se logran exhibir en la Tabla 21
los datos de entrada para el disefio del recorrido de vuelta y en
la Tabla 22 los resultados generados por medio del Algoritmo

Genético
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Figura 21: Ruta Tulipanes - Ciudad del Conocimiento.
3.1.9 Ruta Ciudad del Conocimiento - Tulipanes

Tabla 21: Conjunto de paradas para el recorrido Ciudad del Conocimiento -
Tulipanes con sus respectivas coordenadas.

Nodo Lugar Latitud Longitud

1 (Origen) Ciudad del Conocimiento 20.09508 -08.71433

2 (Viaje) ler. Puente de Paseo de las  20.08433 -08.7127

Reinas

3 (Viaje) 2do. Puente de Parque los 20.05527 -98.74193
Encinos

4 (Viaje) Bodega Aurrera Entrada de  20.06973 -98.71595

Providencia
5 (Viaje) Bodega Aurrera L 20.05146  -98.71635
Providencia Siglo XXI

6 (Viaje) Fraccionamiento San 20.05881 -98.71565
Cristobal

7 (Viaje) Frente a Gasolinera bp 20.0573 -98.75928

Esq. Parada Tuzobus

8 (Viaje) OXXO Paseos de 20.04395 -98.73152
Chavarria

9 (Viaje) Rinconadas del Venado 20.05892 -98.76294

10 (Viaje) Tienda 3B Paseos de 20.04251 -08.72538
Chavarria

11 (Destino) Caseta de Tulipanes 20.06004 -08.76798

Tabla 22: Resultados obtenidos del recorrido Tulipanes - Ciudad del
Conocimiento.

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

Se utilizan los mismos parametros que el recorrido anterior
para la ejecucion del Algoritmo Genético, tardando el mismo
tiempo computacional en encontrar la solucion éptima,
también se muestran los diferentes tiempos entre cada parada
en la Tabla 23. Se aprecia bastante uniformidad de tiempos

entre cada arribo esto es debido a la seleccion de los
asentamientos que pretenden beneficiar a la poblacion de
estudiantes.

Tabla 23: Tiempos interarribo por cada parada del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tulipanes.

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

1 ler. Puente de Paseo de las Reinas 4

2 Bodega Aurrera Entrada de 7

Providencia
3 Fraccionamiento San Cristobal 10
4 Bodega Aurrera L Providencia Siglo 12
XXI

5 Tienda 3B Paseos de Chavarria 17

6 OXXO Paseos de Chavarria 18

7 2do. Puente de Parque los Encinos 21

8 Frente a Gasolinera bp Esq. Parada 26

Tuzobus
9 Rinconadas del Venado 27
10 Caseta de Tulipanes 29

El programa tardo un poco mas en encontrar el 6ptimo
global como se puede apreciar en la Figura 22, primeramente,
él algoritmo se estanca en el minimo local de 24 km. antes de
llegar a la quinta iteracién, posterior a ello gracias a la etapa de
mutacién 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.

o7 Minimos por iteracion
= ; Lo L

28 -

Costos (km)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Iteraciones

Figura 22: Gréfica de valores minimos por cada iteracion realizada por el
Algoritmo Genético para la generacion del recorrido Ciudad del
Conocimiento - Tulipanes.

Por Gltimo, se muestra en la Figura 23 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 congestion vehicular
de las ubicaciones previamente seleccionadas, mejorando
mayormente sus tiempos de traslado y disminuyendo la
distancia total recorrida.

3.1.10 Programacion de horarios
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Figura 23: Ruta Ciudad del Conocimiento — Tulipanes

Para el presente conjunto de rutas se utilizard el mismo
criterio abordado en la propuesta de nodos ya existentes pero
que no son considerados para la poblacién 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 continuacion, se presentaran
en la Tabla 24 y la Tabla 25 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.

Tabla 24: Paradas oficiales del recorrido Tulipanes - Ciudad del
Conocimiento.

Ruta Tulipanes - Ciudad del Conocimiento
6:10, 7:10, 8:10, 12:10, 13:10 y 14:10

Parada
Caseta de Tulipanes
0XXO 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

—_— = z
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3.2 Analisis de resultados

Se presentara un analisis comparativo entre los diferentes
resultados obtenidos para ver si las propuestas generadas en la
investigacion suelen ser una solucién viable en comparacion
con los recorridos que ya existen. Para ello se realiz6 una tabla
comparativa mostrada en la Tabla 26 entre los diferentes

recorridos obtenidos en donde se aprecian la distancia
recorrida (en kilémetros), 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 andlisis mas profundo y
minucioso y de esa forma se logre una interpretacion completa
para enriquecer la seccion de resultados del articulo.

Tabla 25: Paradas oficiales del recorrido Ciudad del Conocimiento.-
Tulipanes

Ruta Ciudad del Conocimiento -Tulipanes
13:10, 14:10, 15:10, 16:10, 19:10, 20:10 y 21:10

Parada
Caseta de Tulipanes
0XXO 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

S:Equo\mLmu—g

Tabla 26: Comparacién de diferentes parametros de los recorridos generados
por el modelo de optimizacion.

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

(MXN)

CC - ICEA 17.2 37 $162.52 0.18

ICEA -CC 18.9 44 $184.09 0.19

TUZOS - 17.1 47 $166.55 0.19

CcC

cCc- 15.25 46 $148.53 0.19

TUZOS

TULIPANES 157 41.5 $152.02 0.3

-CC

CC- 13.37 40 $130.26 0.3

TULIPANES

Se puede observar que el sistema de rutas mas éptimo 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 opinién de los estudiantes (rutas TULIPANES - CCy 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
poblacidn 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 dptima tomando en
cuenta los pardmetros de distancia y costo es la existente en el
sistema de transporte Garzabls ya que recorre demasiada
distancia y por ende consume méas combustible incrementando
los costos de ejecucién, desafortunadamente cumple con otra
desventaja importante de considerar, la cual es que cuenta con
muy pocas paradas reduciendo su beneficio considerablemente
para el par de instituciones a las que sirve.



I.A. Quijano-Criséstomo et al. / Publicacion Semestral P&adi Vol. 12 No. Especial 3 (2024) 141-155 155

Otro aspecto a considerar es la eficiencia, para medirla
tomaremos en cuenta al parametro 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
rapido, 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
comparacion 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 dptima, 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.

Conclusiones

Los modelos de optimizacién 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 poblacién 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 Autdnoma del Estado de Hidalgo
tiene el potencial de mejorar significativamente la experiencia
diaria de la poblacién estudiantil de Ciudad del Conocimiento.

La integracion de técnicas tecnolégicas avanzadas, como 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.

Este enfoque no solo optimiza el sistema de transporte
escolar, sino que también 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 Jdltima instancia, la
implementacion de este modelo representa un paso
significativo hacia la modernizacion y eficiencia del transporte
escolar en la Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo,
beneficiando a la comunidad universitaria en su conjunto.
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