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RESUMEN

el transporte urbano casi en todas las ciudades presenta ciertos problemas como son la congestion
y los costos de construccién de redes viales.. el presente estudio trata sobre el analisis y disefio
de redes viales de transporte usando algoritmos genéticos. Como una alternativa de solucion se
pretende minimizar el tiempo total de viaje de los usuarios de la red de transporte, la minimizacion
del costo de construccion de vias o el mejoramiento de vias existentes en rutas donde el trafico
esta muy congestionado. Como caso de estudio se aplicara a la ciudad de Lima, lo cual también se
puede aplicar a otras ciudades similares. Como muestra se tomara un area pequefia de la ciudad
de Lima.
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ABSTRACT

Urban transport in almost every city has some problems such as congestion and the costs of cons-
truction of road networks. This study deals with the analysis and design of road transport networks
using genetic algorithms. As an alternative solution is to minimize the total travel time of users of
the transportation network, the minimization of the cost of road construction or improvement of
existing roads on routes where the traffic is very congested. As a case study applied to the city of
Lima, which is also applicable to other similar cities. As shown were taken to a small area of the
city of Lima.
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1. INTRODUCCION

el problema de transporte urbano casi en todas
las ciudades presentan ciertos problemas que
ocasionan accidentes de transito, debido al in-
cumplimiento de las sefiales de transito, asi como
a las caracteristicas viales tales como el derecho
de via, ancho de las vias, ancho de separador
central, ancho peatonal y numero de carriles en
las vias expresas y arterias principales que se
mantienen en buenas capacidades y condiciones
comparativas. sin embargo, en algunos tramos vi-
ales no se ha conectado la red vial (existen redes
viales no integradas), y se observa una falta de
carriles en las vias troncales y arterias principales.
estos problemas parecen ser una de las causas
de la congestidn del transito.

2. MARCO TEORICO DEL ESTUDIO

2.1 Algoritmos geneticos

Los Algoritmos Genéticos (AGs) fueron creados
por John Holland (1975). Es una técnica de bus-
queda aleatoria dirigida, que puede encontrar la
solucién optima global en los espacios de busque-
da multidimensionales complejos. Un algoritmo
genético es un modelo de la evolucidn natural que
los operadores emplean y que esta inspirado por
el proceso de evolucion natural. estos operado-
res, conocidos como los operadores genéticos,
manipulan a los individuos en una poblacién a
lo largo de varias generaciones para mejorar su
aptitud gradualmente. Como se tratara en la proxi-
ma seccion, los individuos son como la poblacién
semejante a los cromosomas y es normalmente
representado como una cadena de numeros bina-
rios.

La evolucién de una poblacién de individuos se
gobierna por el “teorema del esquema” de la po-
blacion, por lo que se refiere a la similitud de los
bits con ciertas posiciones de esos individuos. Por
ejemplo, el esquema 1*0* que describe un conjun-
to de individuos cuyo primer y tercer bits son 1y
0, respectivamente. Aqui, * representa los medios
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que cualquier valor seria aceptable. en otros tér-
minos, los valores de bits en las posiciones marca-
das con ¥, podria ser 0 o 1 en una cadena binaria.
Un esquema se caracteriza por dos parametros: la
longitud definida y el orden. La longitud definida es
la longitud entre los primeros y Ultimos momentos
con los valores fijos. El orden de un esquema es
el nimero de bits con los valores especificados.
segun el teorema del esquema, la distribucion de
un esquema a través de la poblacion de una gene-
racion a la proxima depende de su orden, mientras
se ha definido longitud y aptitud.

Los Algoritmos genéticos no utilizan mucho cono-
cimiento sobre el problema que va a perfeccionar
y no trata directamente con los parametros del
problema. Trabajan con cédigos que representan
los parametros.

Asi, el primer problema en una aplicacién de al-
goritmos genéticos es como codificar el problema
bajo el estudio, es decir, cdmo representar los pa-
rametros del problema.

Los algoritmos genéticos operan con una pobla-
cion de posibles soluciones, no sélo una posible
solucién, y el segundo problema es, por consi-
guiente, como crear la poblacion inicial de posi-
bles soluciones.

el tercer problema en una aplicacién de algoritmos
genéticos es como seleccionar o crear un conjunto
adecuado de operadores genéticos. Finalmente,
como ocurre con otros algoritmos de busqueda,
los algoritmos genéticos tienen que conocer la ca-
lidad de soluciones encontradas para mejorarlas
més adelante. Hay una necesidad, por consiguien-
te, de una interfaz entre el ambiente del problema
y los propios algoritmos genéticos y también exis-
te una necesidad de poseer conocimiento de algo-
ritmos genéticos. el disefio de esta interfaz puede
considerarse como el cuarto problema.

2.2 Evolucion bioldgica

Todo organismo vivo consiste de células. en cada célu-
la hay el mismo conjunto de cromosomas. Los cromo-
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somas son cadenas de ADN y sirven como modelo del
organismo completo. Un cromosoma consiste de ge-
nes, bloques de ADN. Cada gen codifica una proteina
particular.

Basicamente, podria decirse que cada gen codifica
una caracteristica, Por ejemplo color de los ojos, los
posibles valores de una caracteristica (azul, cafés) se
llama alelos. Cada gen tiene una propia posicion en el
cromosoma, esta posicion se denomina locus.

El conjunto completo del material genético (todos los
cromosomas) se llama genoma. Un conjunto particular
de genes en el genoma es llamado genotipo. el ge-
notipo va con el desarrollo posterior como la base del
nacimiento para el fenotipo del organismo, el cual es
la caracteristica (fisica o mental), como el color de los
0jos, la inteligencia etcétera (Darwin 1930).

Durante la reproduccion, lo primero que ocurre es la
recombinacion / cruzamiento (crossover). Los genes
padres se combinan para formar un nuevo cromosoma.
el retofio generado puede mutar. Las mutaciones son
pequefas variaciones en los elementos del ADN. La
aptitud de un organismo se mide por el éxito de dicho
organismo en su vida para sobrevivir. http://www.inforg.
uniovi.es/ia/Archivos/Apuntes %20y %20t/Algoritmos-
Geneticos.pdf Se muestra en la figura 1 célulay la tabla
1 significado de valores siguientes:

CELULA |||- CROMOSONMAS |
L

GENES

ALELQS:
LOCUS: Lugar valores de los
del cromosoma caracteres o

estados de los

EEnEes.

Figura 1. Célula.

A'lo largo de las generaciones, las poblaciones evolu-
cionan en la naturaleza acorde con los principios de la
seleccion natural y la supervivencia de los mas fuertes,
postulados por Darwin.

en la naturaleza los individuos de una poblacién com-
piten entre si en la bisqueda de recursos tales como
comida, agua y refugio. Incluso los miembros de una
misma especie numero de descendientes. Por el con-
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Tabla 1. Significado de valores.

Algoritmo Genérico Significado
Cromosomas (cadena, Solucion (codigo)
individuo)
Genes (bits) Parte de la solucién
Locus Posicion del Gen
Alelos Valor del Gen
. Solucién decodificada
Fenotipo o
(Apariencia externa)
Genotino Solucion Codificada
P (Estructura interna)

trario individuos poco dotados produciran un menor
numero de descendientes. Esto significa que los genes
de los individuos mejor adaptados se propagaran en
sucesivas generaciones hacia un numero de individuos
creciente. La combinacion de buenas caracteristicas
provenientes de diferentes antepasados, puede a ve-
ces producir descendientes “superindividuos”, cuya
adaptacién es mucho mayor que la de cualquiera de
sus ancestros. De esta manera, las especies evolu-
cionan logrando unas caracteristicas cada vez mejor
adaptadas al entorno en el que viven. (2)

2.3 Representacion

Normalmente se representa la optimizacion de para-
metros que van a ser perfeccionados en un formulario
de una cadena de operadores genéticos que son ade-
cuados para este tipo de representacion. el método de
representacion tiene un gran impacto en la actuacion
de algoritmos genéticos. Los esquemas de la repre-
sentacién diferentes podrian causar las actuaciones
diferentes lo que se refiere a la exactitud y tiempo del
computo. Hay dos métodos de representacion més co-
munes para los problemas de optimizaciones numéri-
cos (Davis 1991). EI método preferido es el método de
representacion de cadena binaria. La razon para este
método que es popular es que el alfabeto binario ofrece
el nimero maximo esquematico por binarios en com-
paracion con otras técnicas codificadas. Varios binarios
que si codifican los esquemas pueden encontrarse en
el texto; por ejemplo, el codigo uniforme y el cddigo de
escala de Gray. el segundo método de la representa-
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cion es utilizado para un vector de enteros o nimeros
reales, con cada entero o nimero real representado
solo el parametro. Cuando un esquema de la represen-
tacion binaria es empleado, un problema importante es
decidir el nimero de bits utilizados en el cddigo de pa-
rametros que se va a optimizar. Cada parametro debe-
ria codificarse con el nimero 6ptimo de bits que cubren
todas las posibles soluciones, cuando se utilizan pocos
o demasiados bits que podria afectar el rendimiento del
sistema.

2.4 Creacion de la poblacion inicial

Al inicio de la optimizacion, los algoritmos genéticos re-
quieren un grupo de soluciones iniciales o poblacion ini-
cial. Hay dos maneras de formar esta poblacion inicial.
La primera consiste en utilizar las soluciones aleatorias
producidas al crear un generador del nimero aleatorio.
este método es preferido para los problemas que no
tiene a priori el conocimiento que existe o por evaluar la
actuacion de un algoritmo. el segundo método emplea
el conocimiento a priori sobre el problema de optimi-
zacion dado. Utilizando este conocimiento, se obtiene
un conjunto de requerimientos y se coleccionan solu-
ciones que satisfacen esos requerimientos para for-
mar una poblacion inicial. en este caso, los algoritmos
genéticos empiezan la optimizacion con un conjunto
de soluciones aproximadamente conocidas y, por con-
siguiente, converge a una solucién 6ptima en menos
tiempo que con el método anterior.

2.5 Operadores genéticos

El diagrama de flujo de algoritmos genéticos simple se
muestra en la figura 2.. Hay tres operadores genéticos
comunes: de seleccion, de cruzamiento, y de muta-
cion. el operador de la reproduccion adicional la inver-
sion. También a veces se aplican algunos de estos ope-
radores que estaban preparados por la naturaleza, y en
la literatura pueden encontrarse muchas versiones de
estos operadores. No es necesario emplear todos es-
tos operadores en un algoritmo, porque cada una de las
funciones es independiente de las otras. La opcién o
plan de operadores dependen del problema vy la repre-
sentacion formal de los planes empleados. Por ejem-
plo, no puede utilizarse operadores disefiados para las
cadenas binarias directamente en cadenas codificadas
con enteros o numeros reales.
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—
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Figura 2. Diagrama de flujo de algoritmos genéticos simple.

La seleccion

el objetivo del procedimiento de la seleccién es pro-
ducir mas reproducciones de individuos cuyos va-
lores de aptitud son mas altos que aquellos cuyos
valores de aptitud son bajos. el procedimiento de la
seleccion tiene una influencia significante en ma-
nejar la busqueda hacia un area prometedora y las
soluciones buenas encontradas en un corto tiempo.
sin embargo, debe mantenerse la diversidad de la
poblacion y evitar la convergencia prematura y se
debe alcanzar la solucion 6ptima global. en los al-
goritmos genéticos hay dos procedimientos de la
seleccion principalmente: la seleccion proporcional
y la seleccién de clasificacion jerarquica, basada
en (Whitley 1989). La seleccion proporcional nor-
malmente se llama la “rueda de la ruleta”, la se-
leccion desde que su mecanismo es recordativo
del funcionamiento de una rueda de la ruleta. es
valorada la aptitud de individuos representantes
de las anchuras de hendiduras en la rueda. Para
seleccionar a un individuo para la proxima genera-
cion, los individuos en las hendiduras con anchu-
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ras grandes que representan los valores de aptitud
altos tendran una oportunidad mas alta de ser se-
leccionados después de un conjunto aleatorio de
la rueda. Una manera de prevenir la convergencia
rapida es limitar el rango de ensayos asignados a
un solo individuo, para que ningun individuo ge-
nere demasiados descendientes. La clasificacion
jerarquica tiene como base el procedimiento de la
produccion de idea planteada. segun este procedi-
miento, cada individuo genera un nimero esperado
de descendientes que se basa en la linea de su
valor de aptitud.

Cruzamiento

se considera que esta operacion es lo que hace
a los algoritmos genéticos diferente de otros algo-
ritmos, como la programacion dinamica. se utiliza
para crear dos nuevos individuos (los nifios) de dos
individuos existentes (los padres), que son es-cogi-
dos de la poblacién actual para la operacion de la
seleccion. Hay varias maneras de hacer esto. Algu-
nas operaciones de cruzamientos comunes son: un
cruzamiento de punto, dos cruzamientos de puntos,
cruzamiento de ciclo y cruzamiento uniforme.

El cruzamiento de un punto. es la operacién de
cruzamiento mas simple. se se-lecciona dos indi-
viduos al azar como los padres de una familia de
individuos forma-dos por el procedimiento de la se-
leccion, y se cortara al azar un punto escogido. Las
colas son las partes después del punto cortante, y
dos nuevos individuos (los nifios) se producen.

Notamos que esta operacién no cambia los valores
de los bits. se muestran los ejemplos en la tabla 2.2
especificados de (i, ii, iii, iv) para las operaciones de
cruzamientos diferentes.

Tabla 2.2. Cruzamiento de cromosomas.
Un cruzamiento al punto.

Fadre 1 10001001111

Fadre 2 a1107 100071

La cadena nueva 1 100011000171

La cadena nueva 2 01101001111
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De (i) de un cruzamiento al punto, el padre 1 tiene
once bits de ceros y unos, sea la longitud de 11
bits, como la férmula L-1 = L puntos de cruce, y
aplicando de (i) se tiene 11-1 = 10 puntos; enton-
ces, se debe generar numero aleatorio de 1 al 10.
esté vez se ha tomado el numero 5, es decir, del
padre 1 se toma los 5 bits primeros de 10001 y del
padre 2 se toma los 6 bits Gltimos de 100011 y se
une ambos bits; entonces se tiene la cadena nueva
1 de 10001100011 de punto de cruzamiento. Del
padre 2 se toma los 5 primeros bits de 01101 y del
padre 1 se toma los 6 ultimas bits de 001111 y se
une ambos bits; entonces se tiene la cadena nueva
2 de 01101001111 de punto de cruzamiento.

La mutacion

En este procedimiento, se verifican todos los in-
dividuos en la poblacién, bit por bit, y los valores
de bits se invierten al azar segun una proporcion
especificada. El cruzamiento diferente es una ope-
racion monédica, es decir, una cadena de nifio se
produce de una sola cadena de padre. el operador
de la mutacién obliga al algoritmo a investigar las
nuevas areas. en el futuro, ayuda a los algoritmos
genéticos a evitar la convergencia prematura y en-
cuentra la solucién optima global. Un ejemplo se
muestra en la tabla 2.3 siguiente:

Tabla 2.3. Mutacién de cromosomas.

La cadenavieja 11000101110
La cadena nueva 11001101110

se puede tener uno 0 méas operadores de mutacion
para nuestra representacion; introducir variable ge-
nética en la poblacién a través de la mutacion. se
muestra en la figura 2.4 mutacion del individuo. Al-
gunos aspectos importantes a tener en cuenta son:

o Debe permitir alcanzar cualquier parte del es-
pacio de busqueda.

¢ ¢l tamafio de la mutacién debe ser controlado.
o Debe producir cromosomas validos.

La inversion. este operador adicional es empleado
para varios problemas descritos en este tema, incluso
el problema de la colocacién celular, problemas del di-
sefio y el problema del viajante de comercio. También
opera a un individuo en un momento dado. se selec-
ciona dos puntos al azar de un individuo y la parte de
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la cadena entre esos dos puntos se invierte, segun se
muestra en la tabla 2. siguiente:

Tabla 2. Inversion de un segmento de la cadena binaria.

La cadena vieja 1011001110
La cadena nueva 1000111110

2.6 Parametros de control

Los parametros de control importantes de los algorit-
mos genéticos simples incluyen el tamafio de la po-
blacién y el numero de individuos en la poblacion; los
cruzamientos tasan y proporcionan la mutacion. Varios
investigadores han estudiado el efecto de estos pa-
rametros de rendimiento de los algoritmos genéticos
(Schaffer 1989), (Grefenstette 1986, Fogarty 1989).
Las conclusiones principales han sido consideradas
los medios de tamafio de poblacion grandes para el
manejo simultaneo de varias soluciones e incremento
del tiempo de cémputo por la iteracién; sin embargo,
desde muchas muestras del espacio de busqueda se
ha visto que la probabilidad de convergencia a una so-
lucién dptima global es més alta que al usar un tamafio
pequefio de la poblacion. La proporcién de cruzamiento
determina la frecuencia de operacion de cruzamiento.
es Util en la salida de optimizacion al descubrir una re-
gion prometedora. Una frecuencia de cruzamiento baja
disminuye la velocidad de convergencia a un area. si
la frecuencia es demasiado alta, lleva a la saturacion
alrededor de una solucién. La operacion de mutacion
se controla por la proporcién de la mutacion. Una pro-
porcion de la mutacion es alta si introduce la diversidad
alta en la poblacion y podria causar la inestabilidad. Por
otro lado, normalmente es muy dificil para los algorit-
mos genéticos encontrar una solucién éptima global
con una proporcion demasiado baja de mutacion.

2.7 Funcion de evaluacion de aptitud

La unidad de evaluacion de aptitud actiia como una
interfaz entre los algoritmos genéticos y el problema
de optimizacion. Los algoritmos genéticos evallian las
soluciones para su calidad segun la informacién pro-
ducida por esta unidad y no utilizando la informacion
directa sobre la estructura. se disefia el plan de pro-
blemas, los requisitos funcionales estan especificados
por el disefiador que tiene que producir una estructu-
ra de rendimiento que realiza las funciones deseadas
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dentro de las restricciones predeterminadas. La calidad
de una solucién propuesta es usualmente calculada de-
pendiendo del resultado de la solucion que realiza las
funciones deseadas y satisface las restricciones dadas.
en el caso de los algoritmos genéticos, este calculo
debe ser automatico y el problema es como inventar
un procedimiento que calcule la calidad de soluciones.
Las funciones de evaluacién de aptitud podrian reali-
zarse manualmente dependiéndolo de cuan complejos
o0 simple sea el problema de optimizacién. Donde una
ecuacion matematica no puede formularse para esta
tarea, se puede construir un procedimiento de regla ba-
sado para el uso como una funcion de aptitud o en algu-
nos casos en que los dos pueden combinarse. Donde
hay pocas restricciones que son muy importantes y no
pueden violarse, las estructuras o soluciones pueden
eliminarse de antemano disefiando apropiadamente el
esquema de la representacion.

2.8 Funcionamiento de algoritmos geneticos

Se parte de una funcion f(x) muy sencilla de:

f(x)= x* si se desea encontrar el valor de x que
hace que la funcion f(x) alcance su valor maximo, sin
embargo, restringiendo a la variable x a tomar valores
comprendidos entre 0y 31. Aln mas, a x s6lo le vamos a
permitir tomar valores enteros, es decir: 0, 1, 2, 3,..., 30,
31. Obviamente el maximo se tiene para x = 31, donde
f vale 961. No se necesita saber algoritmos genéticos
para resolver este problema, sin embargo, su sencillez
hace que el algoritmo sea mas facil de comprender Lo
primero que se debe hacer es encontrar una manera de
codificar las posibles soluciones (posible valores de x).
Una manera de hacerlo es con la codificacion binaria.
Con esta codificacion un posible valor de x es:(0, 1, 0,
1, 1) ¢ Como se interpreta esto? Muy sencillo: multiplica
la Ultima componente (un 1) por 1, la pendltima (un 1)
por 2, la anterior (un 0) por 4, la segunda (un 1) por 8y
la primera (un 0) por 16 y a continuacién haz la suma:
Resulta 11. Observa que (0, 0, 0, 0, 0) equivale ax =0
y que (1, 1, 1, 1, 1) equivale a x = 31. Por ejemplo,
se muestra en la figura 3 operacion de cromosoma.

A cada posible valor de la variable x en representacién
binaria le vamos a llamar individuo. Una coleccién de
individuos constituye lo que se denomina poblacién y
el numero de individuos que la componen es el tamafio
de la poblacién.
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110(1j0(0(D]1|1
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El fenctipo podria ser un entero

Genotipo:
\1 oMn 0 u|1|1|

Fenotipo
=163

1927407254 19254 0°24 4 0°274 0224 1°21 4 1°20=
128 +32+2+1=163

Figura 3. Operacion de cromosoma.

Una vez que se tiene codificada la solucidn, debemos
escoger un tamafio de poblacién. Para este ejemplo
ilustrativo vamos a escoger 6 individuos.

Debemos partir de una poblacién inicial. Una manera
de generarla es aleatoriamente: se coge una moneda y
se lanza al aire; si sale cara, la primera componente del
primer individuo es un 0 y en caso contrario un 1 cruz.
Repetir el lanzamiento de la moneda y tendremos la
segunda componente del primer individuo (un 0 si sale
caray un 1 si sale cruz). Asi hasta 5 veces y se obtendrd
el primer individuo. Repetir ahora la secuencia anterior
para generar los individuos de la poblacion restante. en
total se tiene que lanzar 5 * 6 = 30 veces la moneda.

Nuestro siguiente paso es hacer competir a los indivi-
duos entre si. este proceso se conoce como seleccion,
es que los individuos después de la seleccion y el cruce
son mejores que antes de estas transformaciones.

el siguiente paso es volver a realizar la seleccion y el
cruce tomando como poblacion inicial esta manera de
proceder se repite tantas veces como nimero de itera-
ciones que se fijen, y ¢cual es el 6ptimo? En realidad
los algoritmos genéticos no garantizan la obtencion del
optimo resultado, sin embargo, si esta bien construido,
proporcionara una solucién razonablemente buena.
Puede que se obtenga el dptimo, sin embargo, el algo-
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ritmo no confirma que lo sea. Asi que nos quedariamos
con la mejor solucién de la Ultima iteracion. También es
buena idea ir guardando la mejor solucion de todas las
iteraciones anteriores y al final quedarse con la mejor
solucion de las exploradas.(6)

2.8.1 Consideraciones para algoritmos genéticos

en problemas reales en los que se aplican los algoritmos
genéticos, existe la tendencia a la homogenizacién de
la poblacion, es decir, a que todos los individuos de la
misma sean idénticos. esto impide que el algoritmo siga
explorando nuevas soluciones, con lo que podemos que-
dar estancados en un minimo local no muy bueno.

existen técnicas para contrarrestar esta “deriva genéti-
ca’. el mecanismo mas elemental, aunque no siempre
suficientemente eficaz, es introducir una mutacion tras
la seleccién y el cruce. Una vez que se ha realizado la
seleccion y el cruce se escoge un nimero determina-
do de bits de la poblacion y se altera aleatoriamente.
en nuestro ejemplo consiste simplemente en cambiar
alguno(s) bit(s)de 1a06de0a .

en conclusion, en este capitulo trata de conceptos ba-
sicos que comprende un conjunto de conocimientos
relacionados de algoritmos de genéticos; esta teoria
que permitird conocer la estructura, comportamiento de
individuos y la poblacién en la aplicacion de proceso
de tarea en la red, para optimizacion de procesos de
tareas en servidor intranet y/o web.

Tienen la capacidad de resolver problemas con un gra-
do de dificultad muy elevado con eficiencia y exactitud.
Reducen el costo computacional, es decir, el tiempo de
calculo y el consumo de recursos es menor.

se puede ver la gran ventaja que da trabajar con algo-
ritmos genéticos, por su sencillez.

La programaciéon mediante algoritmos genéticos su-
pone un nuevo enfoque que permite abarcar todos
aquellas campos de aplicaciéon donde no se sabe como
resolver un problema, sin embargo, si debemos ser
conscientes de que soluciones son buenas y cuales
son malas.

3 PROBLEMATICA DEL TRANSPORTE URBANO

La problematica del transporte urbano retine una serie
de problemas que pueden ser una de las causas de la
congestion del transito como:
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Muchas intersecciones en las vias arteriales son
desarrolladas a nivel.

Muchas intersecciones a nivel, incluyendo las inter-
secciones de tipo rotario no cuentan con sefiales
de transito ni carriles para doblar a la izquierda, en
estas intersecciones hay una gran congestion del
transito y propician elevados accidentes de transito.

Las condiciones de mantenimiento de las sefiales
horizontales en los carriles, tableros de informacion
del transito y tableros de control y regulacién del
transito son deficientes. Estos problemas son una
de las principales causas de la congestion del tran-
sito y los accidentes de transito.

Por ejemplo en Lima Metropolitana que es el caso de
estudio:

a) A pesar de los 8 millones de habitantes aproxima-
damente en el &rea de Lima Metropolitana y Callao,
el transporte publico no funciona como sistema.

La infraestructura ferroviaria, con alrededor de 10.2
Km de longitud, y estaciones y centros de control
ha sido construida parcialmente. sin embargo, la
operacion aun no se ha implementado.

Las rutas operativas de los buses estan concentra-
das en las vias troncales. Este es uno de los moti-
vos de la congestion del transito.

Casi toda la flota operativa de los buses o parque
automotor es bastante vieja (mas de 15 afios), y
las emisiones de estos buses son uno de los facto-
res principales que aumentan la contaminacion del
aire.

Desde el afio 1980, las Municipalidades de Lima
y Callao han preparado varios planes de mejora-
miento del transporte publico y planes ferroviarios;
sin embargo, la realizacién de estos planes o pro-
yectos no se ha concretado.

No existe una politica de condiciones vy restriccio-
nes de transito para que el trafico sea mas fluido.
Para lo cual se propone:

f.1) El transporte pesado o de carga puede ser res-
tringido su transito o circulacién por la ciudad
en horas punta en que si solo estaria permitido
para transporte publico y privado, considerando
que las horas punta son: 08:00 a 09:00 Horas y
18.00 a 20:00 horas.

f.2) El transporte pesado y émnibus de pasajeros
interprovinciales deberia llegar a Lima antes
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de las 06:00 horas y la salida seria a las 22:00
Horas.

4 ANTECEDENTES

existen modelos clasicos de transporte los que trabajan
en cuatro etapas o cuatro submodelos que reflejan la
oferta y la demanda del transporte, considerando la ge-
neracion y atraccion de viajes y la distribucion de viajes
y la particion modal conforme la etapa de transporte
mientras que la etapa de asignacion corresponde a la
oferta de transporte.

entre otros antecedentes se pueden citar los siguien-
tes:

- Disefio de redes viales urbanas utilizando algorit-
mos genéticos, este estudio utiliza los algoritmos
genéticos para apoyar el disefio de redes de trans-
porte urbano de acuerdo a un modelo de optimiza-
cion.
www.inf.udec.cl.revista/edicion /edunom10/map01

- Optimizacion de rutas de transporte usando algorit-
mos genéticos, modelo de viajes en el sistema de
transporte publico urbano de pasajeros. estudios
realizado en Ingenieria Industrial UNMSM.

industrial.unmsm.edu.pe/.../trab_aceptados.htm

- Disefio y optimizacion de rutas y frecuencia en el
transporte realiza una toma de decisiones pare el
disefio de sistemas de transporte publico urbano
colectivo utilizando Algoritmos Genéticos.
www.feng.eru.uy/inco/pediciba/bibliote/repetec/
TR0307
Recorridos 6ptimos de lineas de transporte publico
usando algoritmos genéticos.
www.inf.udec.cl/revista/down09.html
- Modelo de asignacion de recursos de rutas en el
sistema de transporte, es un estudio de sistemas
de transporte que trata de proveer rutas mas efici-
entes a los viajeros utilizando algoritmos genéticos
WWW. minas.medellin. unal.edu.cofindex.
php?option=com

4.1. justificacion del estudio

La razon por la que se propone el estudio es que aun
Lima es una ciudad que no cuenta con una verdadera
red vial que solucione sus problemas de transporte y


http://www.inf.udec.cl.revista/edici%C3%B3n
http://www.feng.eru.uy/inco/pediciba/bibliote/repetec/
http://www.inf.udec.cl/revista/down09.html
http://www/
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que el estudio ademas se vera enriquecido con el uso
de los algoritmos geneticos que permitira optimizar la
presente propuesta de analisis y disefio de redes via-
les de transporte urbano usando Algoritmos Genéticos.
para el Caso de Lima Metropolitana, por lo que se pro-
pondra para un area pequefia de la ciudad.

4.2. Hipotesis

el sistema de transporte urbano mediante el uso de los
algoritmos genéticos se optimizard, para el caso de la
ciudad de Lima tomando en cuenta un area pequefia.

4.3. Objetivo del estudio

- Analizar la situacién actual del transporte en la ciu-
dad de Lima

- Realizar los estudios y propuestas de solucion al
problema

- Utilizar los Algoritmos Genéticos como una alterna-
tiva de solucion

- Minimizar el tiempo total de viaje de los usuarios de
la red de transporte

- Minimizar el costo de construccion de vias o el me-
joramiento de vias existentes o0 en rutas donde el
trafico esta muy congestionado y por lo tanto redu-
cir los costos de construir nuevas rutas y modificar
las que ya existen.

Como resultado esperamos proponer una alternativa
de mejora para que el transporte urbano sea mas 6p-
timo.

se propone el estudio para mejorar el transporte en
ciudades como Lima u otras ciudades de similitud en
trafico.

4.4. Metas especificas

Como resultado de estudio se propone una alternati-
va de mejora para que el transporte urbano sea mas
optimo.

se propone el estudio para mejorar el transporte en
ciudades como Lima u otras ciudades de similitud en
trafico

Las metas especificas son las siguientes:

1. estudio de Teorias de Modelos de Transporte

2. estudio de Algoritmos Genéticos
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Analisis de la sistuacion actual del sistema de
transporte en Lima Metropolitana

Presentacion del Informe Parcial

estudio de Propuestas de solucién al problema o
alternativas de solucion

Disefio de la solucion al sistema de transporte en
Lima

Utilizacion de los Algoritmos Genéicos en la solu-
cion al probleam

Resultados del estudio
Informe Tecnico Final

4.5 Contribucion e impacto

el presente estudio trata sobre transporte urbano, que
al presentar una propuesta de mejoramiento a este pro-
blema mediante los Algoritmos Genéticos, se contribu-
ye de diversas formas:

Aporte cientifico y tecnolégico porque se utilizaran
en el estudio los Algoritmos Genéticos que es una
técnica de oiptimizacion

- Aporte social porque contribuira a tener una ciudad
mas ordenada con mejores vias de transporte

- Aporte econdmico tanto para los usuarios como
para el gobierno o municipalidad ya que los usua-
rios gastarian menos tiempo en viajes y con menor
costo y podrian viajar de un punto a otro y por otra
parte econdmico para el gobierno o municipalidad
porque una via bien construida y con buen mante-
nimiento de vias ya existentes.

4.6 Metodologia del estudio

La Metodologia de desarrollo del estudio es como si-

gue:

- estudio de diversas Teorias, Métodos y Modelos de
Transporte

- estudio de los Algoritmos Genéticos

- Analisis de la situacion actual del transporte en la
ciudad de Lima

- Realizar los estudios y propuestas de solucion al
problema

- Realizar el Disefio de la red vial que mejorara el
transporte urbano

- Utilizar los Algoritmos Genéticos como una alterna-
tiva de solucion a fin de:



REVISTA DE INGENIERIA DE SisTemAs E INFORMATICA VoL. 8, N.° 2, JuLio - Diciemere 2011

Minimizar el tiempo total de viaje de los usuarios de
la red de transporte

Minimizar el costo de construccion de vias o el me-
joramiento de vias existentes o en rutas donde el
trafico esta muy congestionado y por lo tanto redu-
cir los costos de construir nuevas rutas y modificar
las que ya existen.

Presentar un resultado de la propuesta, como una
alternativa de mejora para que el transporte urbano
sea mas optimo.

Se propone el estudio a fin de de proponer una mejora
en el transporte en ciudades como Lima u otras ciuda-
des de similitud en trafico.

4.7. Tipo de estudio- relacion con otros estudios
de investigacion - localizacion

el estudio es de tipo aplicativa y adaptativa
el estudio es un estudio preliminar que se esta iniciando.

Localizacion del estudio es en la ciudad de Lima Me-
tropolitana pudiendo ser Lima -Cercado (como materia
de estudio).

5. CASO DE ESTUDIO

5.1 Objetivos:

Analizar la situacion actual del transporte en la ciu-
dad de Lima.

Realizar estudios y propuestas de solucion al pro-
blema

Utilizar Is Algoritmos genéticos como una alternati-
va de solucion

Minimizar el tiempo total de viaje de los usuarios de
la red de transporte

Minimizar el costo de construccidn de vias o el me-
joramiento de vias existentes o en rutas donde el
trafico esta muy congestionado y por lo tanto redu-
cir los costos de construir nuevas rutas y modificar
las que ya existen.

Como resultado esperamos proponer una alterna-
tiva de mejora para que el transporte urbano sea
mas optimo.

se propone el estudio para mejorar el transporte en
ciudades como Lima u otras ciudades de similitud
en trafico.
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5.2 Propuestas de mejora en el transporte urbano

Conocer la problematica forma organizacional y
administrativa del transporte de cada area.

solucionar el problema de transporte lo mas ade-
cuado posible.

Desarrollar y mantener la red funcional vial, y co-
nectar la red vial que aln no esta conectada para
mitigar la congestion del transito y mantener un flu-
jo constante del mismo.

Desarrollar intercambios viales en las principales
intersecciones de las vias troncales y arteriales
para mitigar la congestién del transito y reducir los
accidentes.

Reforzar la informacion del transito y los sistemas
de tableros de guia, para controlar el flujo constante
del transito y disminuir los accidentes.

Sistemas de transporte masivo deben ser introduci-
dos para mitigar la congestion del transito y contribuir
ala activacién de las actividades socioeconomicas.

Los sistemas existentes de buses deben ser mejo-
rados para mitigar la congestién del transito y man-
tener la seguridad del transito.

Las instalaciones ferroviarias existentes deben ser
usadas para reforzar el sistema de transporte publi-
€O masivo.

Un sistema de transporte masivo debe ser introdu-
cido para disminuir los efectos de la contaminacion
del aire y mantener los buenos aspectos ambienta-
les socioecondmicos en las ciudades.

Un sistema de transporte publico funcional debe
introducirse a la brevedad posible.

Mejoramiento de las flotas de buses para introducir
GNC como combustible de los buses para mitigar
la contaminacion del aire en el area metropolitana.

Introduccién del sistema TDM para disminuir la de-
manda del transito y los efectos de la contamina-
cion del aire.

La introduccién de pases gratuitos para el trans-
porte publico debe ser examinada en funcién a las
leyes y reglamentos.

Deben examinarse las rutas de los buses para

mejorar los servicios de transporte publico para la
poblacion de bajos ingresos.

Debe reforzarse un sistema de transporte no moto-
rizado
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n) Construir vias de acceso como puentes de una
avenida a otra, o puentes que conecten vias de
transporte y den agilidad al trafico, es reduzcan rel
congestionamiento o cuellos de botella.

0) Construir vias de acceso como puentes de una
avenida a otra, o puentes que conecten vias de
transporte y den agilidad al trafico, es reduzcan rel
congestionamiento o cuellos de botella.

p) Los transporte de carga 0 omnibus de transpote de
pasajeros enterprovinciales deben tener un horario
establecido que no cruce con horas punto del traf-
ico de horas punta de transporte publico y privado
en la ciudad de Lima.

6. APLICACION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS
EN EL ESTUDIO

6.1 El clasico modelo de transporte

el clasico modelo de transporte representa transporte
demanda en tres fases: Recorrido de atraccién y ge-
neracion, recorrido de distribucion y el modelo partido,
seda de transporte publico o privado. el problema de
transporte en la parte del disefio involucra asignamien-
to publico y propiamente transporte privado.

6.2 Modelo de transporte usando algoritmos gene-
ticos

el Modelo de transporte el cual utiliza algoritmos gené-
ticos se realiza en los siguientes pasos:

- Poblacién: Numero total que se espera “individuos en
este caso una coleccion valida de caminos o rutas via-
les en la red.

Individual: es un objeto simple de la poblacién existente
a ser evaluado, en este caso una ruta de la red vial
sinénimo con cromosomas de algoritmos genéticos

Mutacion: es un operador genético que altera uno o
mas valores de genes en un cromosoma del estado ini-
cial . la mutacién puede ser adicionada completamente
a nuevos valores de la poblacion,

Crosover o Cuzamiento: Proceso de emparejamiento
es decir dos cromosomas padres producen nuevos cro-
mosomas hijos.

Arco: es un seccion de camino o ruta vial que se juntan
en un punto geografico o ciudad.
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Track o pista es la capacidad de dos puntos geogra-
ficos

Hipdtesis es una red vial valida pero no necesariamen-
te optima.

el modelo se inicia creando una poblacion inicial de
caminos o red vial valida. el resultado de generacion
de mdltiples caminos o redes viales (hipotesis) es para
obtener diversos pero razonables soluciones. Para ge-
nerar conexiones de redes viales solamente, el modelo
primero crea un minimo de conectado de red vial con
nodos que corresponden a puntos geograficos o ciu-
dades . esta adicion pausible de de arcos producen la
red vial urbana, esta red vial tiene las caracteristicas.
Ambos arcos y nodos tienen una real representacion
geografica, asi este modelo no tiene componentes si-
muladas.(1)

El modelo aplica modificaciones a cromosomas para
los actuales individuos y genera la siguiente poblacion
semejante a la estrategia de actualizacion en el cual el
tamafo de la poblacion es fijada. El objetivo es usar
una lista estrategia para producir la préxima poblacion
, que va cambiando a la siguiente generacién. el mo-
delo produce el 80 % de una poblacion de los mejores
individuos después de aplicar el operador crossover

El fitness o la capacidad de evaluar la calidad de un
red vial es segun un criterio de flujo . para ejecutar
esta funcién. EI modelo con fitness feedback, sobre la
base de origen — destino la matiz (O-D) que provee el
flujo

La Representacion de una red vial urbana se puede
realizar mediante grafos

el grafo de una red vial urbana para este caso ejemplo
va se va proponer un grafo dirigido y etiquetado

ejemplo sea un grafo dirigido y etiquetado de 4 nodos y
seis arcos o aristas.

ClC
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El grafo G se le orienta a fin de que sea dirigido v eti-
quetado representa una red de transporte valido, esta
area de 4 nodos representa una conexién de arcos
Para el estudio es necesario considerar de La Teoria de
Grafos para representar la red de transporte.

supongamos el grafo se compone 4 nodos como el
presentado en la figura, la distancias se indican con las
etiquetas siguientes:

el arco de Aa B es etiquetado con 1
elarcode BaA es etiquetado con 4
el arco de C a Aes etiquetado con 7
el arco de B a d es etiquetado con 6
el arco de D a C es etiquetado con 12
el arco de C a B es etiquetado con 8

La representacion de los cromosomas para el grafo diri-
gido es representado mediante dos vectores:

Vector de conexion de arcos: 6, 12, 7, 1
:4,8,0,0,0,0,0,0

De este modo son considerados todos los arcos de las
otras subareas que conforman la ciudad.

Vector de Arcos auxiliares

se considera un area pequefia de la ciudad como un
grafo de 4 nodos o puntos geograficos que pueden ser
recorridos desde un punto geogréafico de origen a otro
de destino (O - D)

La ciudad completa estaria conformada por un conjunto
de sub areas

Arco: es una seccién de camino o ruta que une dos
puntos geografico

Track o Pista: es la capacidad del camino o ruta para
juntar puntos geograficos.

Hipotesis: es una red de transporte valida pero no ne-
cesariamente optima;

Expresando este grafico mediante los Algoritmos Ge-
néticos se obtiene:

Vectores: Conexion de Arcos

L6 [ 2 [ 7 |

Vectores: Conexion de Arcos auxiliares

Donde P representa el sitio geografico (esta es la in-
terseccion de dos puntos cuya distancia entre estos
puede ser mayor o igual a 1.

sea A el conjunto de rutas de la red, si hay dos rutas
que convergen en un punto P, cada a es un arco del
Grafo, donde a pertenece a A, a especifica un valor que
puede ser el costo o la capacidad o numero de pistas.

Los cromosomas en el grafo de la figura de la red se
representan por lo arco los cuales se encuentran inter-
conectando las pistas de la red vial, los cromosomas
naturales son realidad heterogéneos, en el caso del
modelo se ejecuta en dos pasos de operaciones de
transformacion. en la primera parte el cromosoma origi-
nal entra a una permutacién de (O-D) nodos asociados
con la participacion de los arcos. este paso asegura
.que al aplicar un operador tal como el de cruzamiento,
el modelo pueda generar subredes a partir de los arcos
inicialmente dados, Para la segunda parte el mode-
lo aplica un operador simple de cruzamiento. De este
modo el algoritmo progresa y la seleccion con el opera-
dor picks up con una longitud del cromosoma y depen-
diendo que parte del cromosoma se esta modificando.

Asignamiento del viaje o recorrido: Aplicando los algo-
ritmos géticos para el asignamiento de viaje o recorrido
requiere una nueva representacion. Y codificacién y el
disefio del dominio especifico de los operadores gené-
ticos, esto también requiere la formalizacién de funcio-
nes que aseguran el individual fitness o la individual ca-
pacidad en términos de dominio del conocimiento. (1)

4.3 Evaluacion del modelo propuesto:

Para evaluar la calidad de cada red generada se defi-
ne una funcién de evaluacion que permita asegurar el
grado con el cual el H (candidato a ser red) minimiza
ambos como al usuario del viaje o recorrido entre una
red y el costo de construir o modificar una ruta o nue-
Vo arco y la existencia de adicionar nuevas pistas. en
funcion de H. La funcién evaluador4a se propone del
siguiente modo:

F(H)=aT+b (const1 *C)
Donde:

H : es la red candidata

‘ 4 ‘ 8 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ T: tiempo total que recorre cada vehiculo por la red

Asi de este modo el grafo representa una red de tipo
vial en este caso N = (P,A)
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C: Costo de construir un nuevo arco
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Luego a y b: son pesos que impactan en el recorrido o
viaje y es el costo de generar rutas que siempre suman 1.

el modelo al funcionar realizaréa un conjunto de iteracio-
nes con los operadores genéticos, el numero de itera-
ciones puede ser entre 500 a mil iteraciones con la fina-
lidad de encontrar mejores soluciones y el numero de
nodos que intervienen en este conjunto de iteraciones
suman alrededor de 200 nodos o puntos geograficos,
en cuanto al tiempo de recorrido donde algunas signi-
ficativo que el al interconectar los diferentes nodos o
puntos geograficos. El modelo a fin de solucionar algu-
nos problemas presenta soluciones alternativas como
recorridos en diagonal entre cuatro nodos es decir des-
de el nodo origen al nodo destino.

7. DISCUSION y CONCLUSIONES

se han realizado estudios y presentado alternativas de
solucién al transporte urbano de Lima Metropolitana y
se muestran los siguientes:

1. Através de la creacion de los sistemas de informa-
cion geografica en transporte pueden ser de gran
utilidad en diversos organismos de gobierno, de
educacion, de investigacion y de consultoria. en
este sentido, los resultados alcanzados tienen un
uso inmediato en las municipalidades como orga-
nismo de gobierno local encargados del &rea fisica
de estudio y, por ende responsable de la planifica-
cion y gestion del transporte urbano.

el sistema de informacién en transporte para el
caso de Lima Metropolitana, es un instrumento de
trabajo para la municipalidad de Lima y las diferen-
tes municipalidades de los demas distritos que con-
forman la ciudad de Lima, la cual puede hacer uso
de la data y de los mapas tematicos con fines de
planificacion y gestion de su sistema de transporte
urbano. es posible también, que las municipalida-
des de acuerdo a sus intereses, defina otros anali-
sis 0 salidas (no incluidas en la investigacion) que
puedan ser obtenidas mediante consultas al SIG-T
disefiado. el SIG-T

Otra alternativa es utilizar los Algoritmos Genéticos
para lo cual se ha realizado el analisis y disefio de
un modelo que ayuda a mejorar el transporte urba-
no como disminuir los tiempos de viaje que debe
hacer un pasajero desde su origen a su destino y
por tanto disminuir sus costos y otros que implican
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el transporte. Para lo cual se presenta un modelo
de red pequefa que se va auto generando median-
te los algoritmos genéticos, y esta mejora es eva-
luada mediante una funcién de evaluacion.

Ambas propuestas de solucion son buenas. Pero

para el caso del estudio se considera como mejor
la de los algoritmos genéticos.

8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1. Piningholf, M, Contreras, R y otros; “Using Genetic

Algorithms to Model Road Networks”, ACM Compu-

ter Diciembre 2008, pags: 60-67.

Goldberg, D.; “Genetic Algorithms in search opti-

mization and machine learning”; Addison Wesley

1989.

3. Koza, J.; “Genetic Programming on the Program-
ming of Computer by means of natural selection,
Cambridge Mass. The MIT Press 1992.

4. Mattthew, e.; “Disefio optimo de redes urbanas uti-
lizando algoritmos genéticos”; Universidad Concep-
cién Chile 2003

5. Ortuzar, J. ; “Modelo de Demanda de Transporte”;
Universidad Catélica de Chile 1994.

6. Pro, L. ; Base de Datos Distribuidos usando Algorit-
mos Genéticos para optimizacion de proceso tran-
saccion en la Web

7. Ortuzar, J. ; “Modelos de transporte Ed, Universi-
dad de Cantabria 2008.

8. Cendero, B.; el transporte, aspectos y tipologia,
Delta publicaciones 2008.

WEB:
W1. www.inf.udec.cl.revista/edicion /edunom10/map01

W2. www. industrial.unmsm.edu.pe/.../trab_acep-
tados.htm

W3.  www.feng.eru.uy/inco/pediciba/bibliote/repe-
tec/TR0307

W4, www.inf.udec.cl/revista/down09.html

W5. www. minas.medellin. unal.edu.co/index.
php?option=com

W6. www. scielo.org.pelimg/revistas/rinsd/v27n2/
a15tab01.jpg

W7. http: //2.bp.blogspoit.com/

6Siaso1iyKM/TDDYZ7bEAUI/AAAAAAAAAANMM/
x1DigLmwfDw/s1600/Transporte+Urbano.jpg


http://www.inf.udec.cl.revista/edici%C3%B3n
http://www/
http://www.feng.eru.uy/inco/pediciba/bibliote/repe-
http://www.inf.udec.cl/revista/down09.html
http://www/
http://www/

