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API

Algoritmo

Android

CPU

Carril

Congestion vehicular

GLOSARIO

Conjunto de funciones y procedimientos que
cumplen una o muchas funciones que podrian ser

utilizadas por otra aplicacion.

Conjunto ordenado de operaciones sistematicas

gue permite encontrar la solucidn a un problema

Sistema operativo basado en Linux disefiado
principalmente para dispositivos méviles como
teléfonos inteligentes o tablets y relojes

inteligentes, entre otros.

Unidad Central de Procesamiento (por sus siglas
en inglés - Central Processing Unit), es la parte de
una computadora en la que se encuentran los

elementos que sirven para procesar datos.

Parte de una via de circulacibn destinada al

transito de una sola fila de vehiculos.
Es la condicion que prevalece si la introduccion de

un vehiculo en un flujo de transito aumenta el

tiempo de circulacion de los demas.
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Cromosoma

Cruce o cruza

Densidad vehicular

Dispositivo movil

Funcién Fitness

Framework

En sistemas de informaciéon, un cromosoma
representa dentro de un algoritmo genético una

posible solucién de un conjunto de soluciones.

Procedimiento que representa la reproduccion de
cromosomas, opera sobre dos cromosomas a la
vez para generar dos descendientes donde se
combinan las caracteristicas de ambos

cromosomas padres.

Se refiere a la relacidén que existe entre la cantidad
de vehiculos en circulacibn en un espacio

determinado.

Es un tipo de computadora de tamafio pequerio,
con capacidades de procesamiento, conexion a
Internet y memoria, diseflado especificamente
para ser portable con funciones y capacidades

limitadas.

También llamada funcién objetivo, es la que
permite cuantificar que tan apto es un individuo en
comparacién con el resto de la poblacion,

devuelve como resultado un valor positivo.

Es una coleccion organizada de clases que
constituyen un disefio reutilizable en otras
aplicaciones o sistemas, contiene un conjunto de

librerias y/o componentes de software.
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Gen

Hardware

Mutacion

Prototipo

RAM

Ruta

Representa un procedimiento o una caracteristica
especifica de una posible solucién, un conjunto de

genes forma un cromosoma.

Conjunto de elementos fisicos o materiales que

constituyen una computadora o un sistema.

Procedimiento mediante el cual se modifica al

azar una parte especifica del cromosoma.

Representacion béasica y/o limitada de wun
producto, permite a los interesados explorar su
uso antes de ser creado por completo, creando un

ciclo iterativo de disefio y desarrollo.

Es donde la computadora guarda los datos que
esta utilizando en un momento determinado, es
considerado almacenamiento temporal por que
los datos y programas permanecen en ella

mientras que la computadora esté encendida.

Es un camino, via o carretera que une diferentes
lugares geograficos y que le permite a la personas

desplazarse de un lugar a otro.



Semaéaforo

Software

Trafico vehicular

Vehiculo

Via

Dispositivo de sefializacion que regula el trafico en
las vias publicas y que consta generalmente de

tres luces (roja, amarilla y verde).

Conjunto de programas y rutinas que permiten a

una computadora realizar determinadas tareas.

Circulacion de vehiculos por calles y caminos,
movimiento de personas, mercancias, por

cualquier otro medio de transporte.

Medio de transporte que facilita el traslado de un

lugar a otro.

Espacio destinado al paso de personas o

vehiculos que van de un lugar a otro.



RESUMEN

El reordenamiento vial es una tendencia que se esta adoptando en la ciudad
de Guatemala, para redistribuir el trafico de una manera mas ordenada vy fluida,
el cual incluye el analisis y construccion de mejoras, como nueva infraestructura
vial, repavimentacion, creacién de pasos a desnivel, monitoreo constante de la
red vial que permita la identificacion de zonas de congestionamiento, creacion de
rutas exclusivas para el transporte publico, instalacion de carriles reversibles,
entre otros. La presente investigacidén busca apoyar estos esfuerzos mediante la
aplicacion de tecnologia a problemas cotidianos como el transportarse de un

lugar a otro.

Se han realizado diversas investigaciones que buscan ofrecer soluciones
tecnoldgicas al tréafico vehicular, mediante el enfoque de algoritmos genéticos se
ha buscado la optimizacién de rutas en términos de espacio o tiempo; sin
embargo, es evidente la necesidad de incluir parametros adicionales como el flujo
vehicular, posibles accidentes y tiempos de espera en seméaforos que permitan
realizar simulaciones mas apegadas a la realidad y obtener resultados mas
exactos. La importancia de encontrar rutas eficientes mediante la utilizacion de
algoritmos genéticos reside en la capacidad de éstos de proveer soluciones de
calidad a problemas de optimizacion, dando resultados significativamente

mejores que al usar los enfoques tradicionales como el algoritmo de Dijkstra.

La presente investigacion buscé apoyar el reordenamiento vial, mediante la
creacion de un algoritmo genético cuya funcioén fitness calcule rutas Optimas en
términos de la distancia, tiempo y velocidad, tomando en consideracion eventos

aleatorios como accidentes de transito, la densidad del trafico vehicular y el

Xl



tiempo de espera en los semaforos, dicho algoritmo genético se utilizé en un

prototipo el cual permite visualizar de manera grafica la ruta calculada.

La manera como se llevé a cabo la creacion del algoritmo genético fue
mediante la utilizacion de bibliografias primarias y secundarias, las cuales
sirvieron de base para la creacién del algoritmo, los parametros de estudio fueron
la distancia, que sin importar las condiciones de trafico no cambia; el tiempo se
ve afectado directamente por los demas parametros, segun las pruebas
realizadas y el experimento, el tiempo base (tiempo que toma recorrer una
distancia en condiciones ideales) se incrementa por la densidad vehicular, por un
factor del 100 %, los accidentes lo incrementan en un 25 %, mientras que los
semaforos en promedio, incrementan el tiempo por un factor de 30 segundos por

semaforo, y la rapidez que result6 ser subjetiva en el célculo de rutas.

Los eventos aleatorios como accidentes de transito fueron estimados de
acuerdo a informacion historica proveida por los Bomberos Municipales de
Guatemala, con la informacién obtenida de la regresion polinomial a manera de
obtener una ecuacion que describa el comportamiento y permitiera proyectar a
futuro la cantidad de accidentes, tomando en consideracion la estacionalidad de
la ecuacion. El tiempo de espera en semaforos se calculé mediante observacion
directa, se observd que en promedio los seméforos, tienen un tiempo de espera

de 30 segundos.

Con el andlisis de los parametros de estudio fue posible elaborar la funcion
fitness, la aptitud de cada ruta se basé en la velocidad como un parametro de
referencia para la rapidez media, lo cual es ideal debido a que como la distancia
no cambia, entonces es directamente proporcional al tiempo, que se ve afectado

por la densidad vehicular, accidentes, seméaforos, entre otros.
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Con el algoritmo desarrollado, se realizd un experimento, el cual consistio
en validar qué tanto se apegaban los resultados tedricos a la realidad; ademas
de comparar la misma ruta en GoogleMaps y validar si existia una mejora en el
calculo de las rutas, los resultados fueron que el algoritmo genético se apegaba
a la realidad en un 88 %, es decir, que el margen de error promedio fue del 12 %,
que muestra una mejora evidente en comparacion con GoogleMaps, que

presentd un margen de error promedio del 24 %.

Las pruebas de estrés realizadas con el algoritmo genético mostraban que
el consumo de recursos de hardware no es considerable y el tiempo de respuesta
era menor a 3 segundos, lo que permite que sea utilizado en dispositivos moviles,
apoyando el reordenamiento vial y masificando su uso se puede buscar la

manera de apoyar a futuro la creacion de ciudad inteligentes.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y FORMULACION DE
PREGUNTAS ORIENTADORAS

El reordenamiento vial es una tendencia que se esta adoptando en la ciudad
de Guatemala, para redistribuir el trafico de una manera mas ordenada y fluida,
el cual incluye el andlisis y construccién de mejoras como nueva infraestructura
vial, repavimentacién, creacién de pasos a desnivel, monitoreo constante de la
red vial que permita la identificacién de zonas de congestionamiento, creacion de
rutas exclusivas para el transporte publico, instalacién de carriles reversibles,

entre otros.

El trafico vehicular acontece debido al incremento desordenado de la
cantidad de vehiculos que circulan en las carreteras del pais, donde los vehiculos
demandan un area de espacio mayor al disponible, ademas existen situaciones
gue lo agravan, como accidentes, vehiculos descompuestos, el hecho de no
variar las vias de acceso, sino que se ha observado que las personas utilizan
siempre las mismas vias, creando embotellamientos como se visualiza en la

siguiente imagen:
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Figura 1. Comportamiento trafico vehicular

1. Via a la cual los vehiculos quieren integrarse
2. Cola de vehiculos que espera integrarse a la
via

3. Via disponible, que podria ser utilizada

reduciendo la cola en (2)

Fuente: elaboracion propia.

Bastantes esfuerzos se han hecho con tecnologia para apoyar a la
reduccion del trafico vehicular, Pawel Gora publico la aplicacién de algoritmos
genéticos a la configuracion de semaforos ubicados en cruceros, buscando
hacerlos 6ptimos para darle fluidez al trafico vehicular y peatonal (Gora, 2011);
el resultado fue una mejora del 3 % respecto a la configuracién convencional, uno
de los mayores problemas encontrados fue el encontrar la configuracion 6ptima
para los algoritmos utilizados, no solo por la complejidad de la simulacion sino
también por el tiempo que toma, lo que podria mejorarse segmentando por areas
geograficas el experimento, optimizacién de los algoritmos y la utilizacién de
hardware mas potente. Chand, Prasad y Dehuri utilizaron algoritmos genéticos
para buscar la ruta mas 6ptima, en esta investigacion se pretendia encontrar la
ruta mas optima (en términos de distancia) para una flota de vehiculos que debian
realizar entregas en distintos puntos (Chand, Prasad, & Dehuri, 2010), el
resultado fue de gran calidad, y aunque no se realiz6 una comparacion para saber
el grado de mejora contra un enfoque tradicional, el resultado fue satisfactorio,
podria mejorarse incluyendo otras caracteristicas de ruta éptima como tiempo y
velocidad, ademas de mejorar el rendimiento de los algoritmos, ya que con

simulaciones a gran escala el rendimiento es deficiente. Teklu, Sumalee y
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Watling publicaron la optimizacion de las sefales de transito, especificamente el
tiempo 6ptimo de luz verde, con el objetivo de evitar la formacion de largas colas
en tiempo real, mediante la aplicacion de algoritmos genéticos la funcién fithess
se baso en el tiempo de viaje (Teklu, Sumalee, & Watling, 2007). Los resultados
fueron obtenidos de simulaciones, y comparado contra un sistema de trafico
normal, mostré mejoras significativas, como puntos de mejora se tiene
experimentar la integracion de diversas redes de transito y distintas densidades
de afluencia vehicular, asi como encontrar los parametros ideales para mejorar
el rendimiento de los algoritmos. Fan y Machemehl experimentaron con
algoritmos genéticos en el desarrollo de rutas para buses tomando en
consideracion tres aspectos clave, primero la ruta normal (como punto de
comparacion), la generacion de todas las rutas posibles y un procedimiento de
andlisis de las rutas, en el cual se simulan los viajes, tréafico, la frecuencia de las
rutas y generan estadisticas para comparacion de las rutas (Fan & Machemehl,
2006), la conclusién obtenida es que los resultados mejoran de manera
proporcional al tamafio de las rutas, es decir, mientras mas grande sea la ruta,
mas Optima es en comparacion con el enfoque tradicional; sin embargo, la funcion
objetivo podria no ser la mas apropiada, puesto que después de una cantidad de
iteraciones el algoritmo empieza a formar rutas no 6ptimas, en comparativa se
modificé la funcidén objetivo a manera de hacer variable la densidad del trafico y
se observo una mejor solucion, con resultados estables, a un costo mayor de

procesamiento.

Si bien estas soluciones cumplen con los objetivos propuestos es necesario
analizar variables como el tiempo, la velocidad, la densidad del trafico, tiempos
de semaforos y posibles accidentes en ruta (para darle un enfoque adicional al
de la distancia recorrida), ademas se deben hacer esfuerzos por encontrar los
pardmetros ideales que permitan obtener el mejor rendimiento posible de los

algoritmos, para permitir en un futuro que sean utilizados en dispositivos como
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teléfonos inteligentes y tabletas donde la capacidad de procesamiento es
limitada, para que sirvan de apoyo en el andlisis y disefio del reordenamiento vial.

Por esto surge la pregunta:
¢Es posible determinar rutas Optimas analizando diversas variables y
mejorando el rendimiento de los algoritmos genéticos existentes para apoyar el

reordenamiento vial?

Las preguntas auxiliares a responder son:

e ¢ Es funcional definir una funcién fithess en términos de distancia, tiempo y
velocidad para encontrar la ruta éptima, tomando en consideracion eventos
aleatorios como accidentes de transito, la densidad del tréfico vehicular y el
tiempo de espera en los semaforos?

e (Es posible determinar el valor 6ptimo de los pardmetros a utilizar en la
funcidn fitness para encontrar la ruta mas optima?

e (Es posible determinar los valores minimos e ideales de recursos de
hardware (CPU, espacio de almacenamiento y memoria RAM) que necesita
un dispositivo movil para el correcto funcionamiento de los algoritmos y un
tiempo de respuesta adecuado?

e (Es posible mejorar el rendimiento de los algoritmos genéticos aplicados al

trafico vehicular para ser utilizados en dispositivos moviles?
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OBJETIVOS

Objetivo general

Mejorar el rendimiento de los algoritmos genéticos existentes para

determinar rutas optimas que apoyen el reordenamiento vial.

Objetivos Especificos

e Definir una funcion fitness funcional en términos de distancia, tiempo y
velocidad para encontrar la ruta 6ptima, tomando en consideracion
eventos aleatorios como accidentes de transito, la densidad del trafico
vehicular y el tiempo de espera en los semaforos, sera funcional si el
resultado se apega a la realidad en al menos 75 %.

e Determinar el valor 6ptimo de los pardmetros a utilizar en la funcion fitness
para encontrar la ruta mas 6ptima, mediante la variacion del valor de cada
pardmetro, el valor 6ptimo sera aquel que maximice la funcion fithess
como un todo, es decir, analizando todos los parametros como un sistema
y no cada uno por separado.

¢ Mediante pruebas de estrés determinar los valores minimos e ideales de
recursos de hardware (CPU, espacio de almacenamiento y memoria RAM)
gue necesita un dispositivo movil para el correcto funcionamiento de los
algoritmos genéticos y un tiempo de respuesta promedio menor a 25
segundos.

e Mejorar el rendimiento de los algoritmos genéticos aplicados al trafico
vehicular minimizando la utilizaciéon de recursos (CPU y memoria RAM)

para ser utilizados en dispositivos maviles.
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RESUMEN DE MARCO METODOLOGICO

La investigacion fue del tipo descriptiva debido a que se analiz6 la manera
de mejorar el rendimiento de los algoritmos genéticos existentes que apoyan el
reordenamiento vial, tomando en consideracion las diversas variables y eventos
aleatorios que lo afectan, analizando el sistema como un todo y no cada parte
por separado, con el objetivo de ser utilizados en dispositivos moviles, se realizé
mediante la investigacion y experimentacion de los algoritmos genéticos
desarrollados por otros investigadores previamente, a los cuales se les agregé
eventos aleatorios como accidentes, densidad del trafico vehicular y seméforos,
para determinar la funcion fithess que determinaria las rutas eficientes y se
desarrolld6 en tres fases, las cuales son: disefio de la investigacion,

experimentacion y por ultimo, la presentacion de resultados.

e Fase de disefio de la investigacion

El objetivo de esta fase fue definir qué debia hacerse para lograr
cada objetivo especifico y como se llevaria a cabo la investigacion,
experimentacion e implementacion de los algoritmos genéticos, el
lenguaje de programacion y las librerias externas a utilizar, que
permitieron la implementacion de los algoritmos sin tener que escribirlo

desde cero.

La tecnologia a utilizar para la implementacion fue la que permitio
la definicién de la funcion fitness en los algoritmos genéticos, tomando en
consideracion las variables distancia, tiempo y velocidad, y eventos

aleatorios como accidentes, densidad vehicular y semaforos, inicialmente
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se definid la distancia, tiempo y velocidad promedio para rutas ya
conocidas (como por ejemplo: la ruta al trabajo y la ruta a la universidad),
asi mismo, los eventos aleatorios como accidentes y densidad vehicular
se simularon con base a estadisticas de la Municipalidad de Guatemala;
por ultimo, mediante observacion directa se obtuvo el promedio de tiempo
de espera de los seméforos de las rutas ya conocidas, éste fue el punto
de partida para definir la funcién fitness inicial e iniciar con la investigacion
y experimentar con un primer algoritmo para validar qué tanto se apega a

la realidad.

En esta fase, la investigacion se basé en las fuentes secundarias
analizadas, experimentando con los algoritmos genéticos existentes,
analizando las ventajas y desventajas que proveen, dando como resultado
el algoritmo genético base que se utilizé en el resto de la investigacion, el
cual permitio evaluar si una ruta es 6ptima desde los enfoques de distancia
y tiempo, ademas fue modificado de acuerdo a los resultados de la fase

de experimentacion.

Fase de experimentacion

Determinar el grado de afectacion que tiene cada variable y evento
en la funcion fithess permitié obtener resultados lo mas apegados a la
realidad posible, y mediante las pruebas de estrés se obtuvo el mejor
rendimiento posible; de acuerdo al resultado de ambas pruebas se
realizaron cambios en la funcion fitness y el algoritmo genético como tal,
para cumplir con los objetivos de definir una funcién fitness funcional y que
el algoritmo genético definido sirviera como herramienta para el analisis

del reordenamiento vial. Se realizaron sets de pruebas después de cada
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cambio en el algoritmo genético para validar que dichos cambios mejoran
el rendimiento y/o minimizan el consumo de hardware, estos cambios
fueron optimizar la manera como se establece la afectacion que tiene cada
variable y la generacion de los eventos aleatorios (semaforos, accidentes

y densidad del trafico vehicular).

El objetivo de esta fase fue experimentar con el algoritmo genético
definido inicialmente en la primera fase, sirvi6 como punto de partida y
permitio tener un pardmetro de comparacion, a medida que se realizaban
las pruebas de estrés con el algoritmo genético, éste fue modificado, ya
gue se buscaba no solo que fuera funcional sino también éptimo, no se
agregaron o quitaron parametros de los que fueron definidos en los
objetivos, sino que se buscé ajustar la funcion fitness con base a los
resultados de la experimentacién que se llevé a cabo mediante pruebas

de estrés.

Las pruebas de estrés permitieron determinar el grado de afectacion
positiva o0 negativa de cada variable (espacio, tiempo y velocidad) y evento
(accidentes, densidad vehicular y semaforos) al resultado, a manera de
encontrar el valor 6ptimo de cada parametro, que generara la solucion
Optima para todo el sistema como tal. La manera cédmo se estudio el efecto
que tiene cada variable fue mediante pruebas de estrés, variando los
valores de cada variable con sets de valores de prueba, dichas pruebas
se realizaron utilizando la tecnologia seleccionada, utilizando para todas
las pruebas la misma libreria para que los resultados sean uniformes. Los
sets de valores de prueba se definieron a manera de realizar 50 iteraciones
con el algoritmo genético, es decir, que para cada set de prueba definido
se realizaran 50 iteraciones de prueba, esto permitié generar suficiente

informacion para que sea analizada posteriormente. El resultado de las
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pruebas de estrés, se analizdO mediante estadistica descriptiva,
permitiendo visualizar gréaficamente el resultado, sacar conclusiones y

determinar el valor 6ptimo de cada parametro.

Fase de publicacion de resultados
Esta fase consistié en publicar los resultados y las conclusiones a

las que se llegaron en la investigacion de acuerdo a los objetivos

planteados.
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INTRODUCCION

El problema del trafico vehicular es comun en las ciudades de América
Latina y ha surgido debido al crecimiento desmedido y la falta de planificacion de
las ciudades. Se ha tratado de minimizar las repercusiones que tiene
implementando diversas estrategias como mejora en infraestructura vial, pasos
a desnivel, sefializaciéon, fomento del uso del transporte publico y el
reordenamiento vial, siendo ésta ultima, considerada como la mas 6ptima, ya que
no involucra grandes cantidades de inversion monetaria ni recursos humano, sino
gue se trabaja con los recursos que ya se disponen, apoyando las estrategias de

desarrollo sostenible de los paises en desarrollo.

¢, Como puede la tecnologia apoyar esta iniciativa? Mediante el andlisis del
trafico vehicular como sistema de informacion para buscar diversas alternativas
de rutas de un punto A a un punto B, y determinar cuél de éstas es la Optima
mediante algoritmos programables e incluso hacer los calculos en tiempo real, a
medida que se transita por las calles. Una herramienta poderosa y ampliamente
utilizada para resolver problemas de optimizacion son los algoritmos genéticos,
que se basan en la naturaleza evolutiva para determinar para cada generacion
los genes mas Optimos para la siguiente generacién, dando como resultado el
mejor resultado posible, la clave es definir los criterios que hacen a un individuo
mas apto que otro. Se puede determinar que un individuo es mas apto que otro
evaluando sus caracteristicas contra las caracteristicas deseadas y asignando
un valor cuantitativo que permita identificar al mas apto, dicha evaluacién se
realiza mediante la creacion de una funcion fitness (o también llamada funcion
de aptitud), en la cual se asigna un valor de acuerdo a las caracteristicas del

individuo, y se encarga de determinar si las condiciones se cumplen en una
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generacion en especifico o se debe seguir evolucionando, de esta manera se
puede asignar un valor cuantitativo a cada individuo (que representaria una ruta

en especifico) y compararlos para saber cual es el mejor.

Actualmente existen diversas soluciones que mediante el enfoque de
algoritmos genéticos buscan la optimizacién de rutas en términos de espacio o
tiempo; sin embargo, es evidente la necesidad de incluir parametros adicionales
como el flujo vehicular, posibles accidentes y tiempos de espera en semaforos
que permitan realizar simulaciones mas apegadas a la realidad y obtener
resultados mas exactos. La importancia de encontrar rutas eficientes mediante la
utilizacién de algoritmos genéticos reside en la capacidad de éstos de proveer
soluciones de calidad a problemas de optimizacion, dando resultados
significativamente mejores que al usar los enfoques tradicionales como el

algoritmo de Dijkstra.

¢Es factible? Unicamente se necesita informacién del sistema de
informacion a estudiar, no conlleva una gran inversion monetaria, puesto que se
dispone de wuna infraestructura tecnoldgica apropiada y se tienen los
conocimientos para llevar a cabo la investigacién. La investigacion se lleva a cabo
recopilando informacion de fuentes bibliograficas primarias y secundarias (de las
que se obtendra informacién respecto al flujo vehicular, accidentes en ruta,
algoritmos genéticos ya existentes) y ademas de observacion directa (donde se
obtendra tiempos entre seméaforos y se podra tener un punto de comparacion de
la realidad), con base a esta informacion se define el algoritmo genético y la
funcién fitness (que permitira cuantificar la aptitud de cada individuo contra las
caracteristicas deseadas) mediante el apoyo de librerias de programacion
existentes como JGAP o JAGA especificas para el lenguaje de programaciéon
JAVA, con la definicion del algoritmo se realizaron pruebas de estrés para

determinar el apego de los resultados del algoritmo genético y la realidad, se
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obtuvo al menos un 75 % de apego a la realidad. Con la definicion del algoritmo
genético funcional, se realiz6 el experimento que busca realizar pruebas en
trafico real, comparando los resultados tedéricos contra los reales, y medir el grado

de mejora obtenido.

En el capitulo uno, se estudiaron los antecedentes a esta investigacion, los
esfuerzos tecnoldgicos hechos por otros investigadores con anterioridad y que

serviran de base para la presente investigacion.

En el capitulo dos, se present6 la justificacion de la investigacion, la
importancia de mejorar los resultados ya obtenidos, incorporar nuevos

pardmetros de estudio y obtener mejores resultados.

En el capitulo tres, se detallaron los alcances de la presente investigacion.

En los capitulos cuatro y cinco se detallaron el marco teérico y el marco
metodoldgico, donde se presentd la bibliografia relacionada con el tema de la
investigacion, relevante al problema que se busca resolver, y se definié el tipo de

estudio, variables e indicadores, resultados esperados, entre otros.
En el capitulo seis, se presentaron los resultados de la investigacion, cémo
se analiz6 el problema como un sistema de informacion, como se elabor6 el

algoritmo y la funcién fitness y el resultado de las pruebas y el experimento.

En el capitulo siete, se hizo un analisis y se discutieron los resultados

obtenidos.
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1. ANTECEDENTES

En el 2006 Wei Fan y Randy Machemehl estudiaron el problema de
disefiar redes de trafico de manera 6ptima afiadiendo afluencia vehicular variable
desde el enfoque de los algoritmos genéticos, este problema se conoce como
BTRNDP y estd enfocado a buses de transporte publico. Definieron un modelo
no lineal que calcula todas las posibles rutas (cuidando respetar las directrices y
leyes que rigen el transporte publico), las cuales son analizadas por un proceso
de andlisis de red, al cual denominaron NAP, que crea una matriz de trafico
asignando los viajes, su frecuencia y por ultimo, calcula métricas de rendimiento,
de las cuales se obtiene todas las posibles soluciones (candidatas), el modelo no
lineal y NAP se combinan en un algoritmo genético que permite encontrar la

solucion 6ptima del universo de rutas.

La funcion fitness se definié con el objetivo de minimizar la suma de todos
los costos (entre los cuales se incluye el costo de la gasolina, el tempo necesario
entre cada parada, el tamafio de las rutas, la frecuencia, entre otros) (Fan &
Machemehl, 2006). La investigacion considera tres aspectos clave; primero, la
ruta normal (como punto de comparacion), la generacion de todas las rutas
posibles y un procedimiento de andlisis de las rutas, en el cual se simulan los
viajes, tréfico, la frecuencia de las rutas y generan estadisticas para comparacion
de las rutas, la conclusion obtenida es que los resultados mejoran de manera
proporcional al tamafo de las rutas, es decir, mientras mas grande sea la ruta,
mas Optima sera en comparacion con el enfoque tradicional, y a su vez el costo
de procesamiento también se ve afectado de manera proporcional al tamafio de
las rutas, dando como resultado que el algoritmo genético no pueda manejar

grandes cantidades de informacién y da como resultado rutas no optimas.



En el 2007, Teklu, Sumalee y Watling publicaron la optimizacién de las
sefales de transito, especificamente el tiempo optimo de luz verde que se debe
permitir con el objetivo de anticipar la formacion de colas en tiempo real, mediante
la aplicacion de algoritmos genéticos. La funcién fithess se baso en el tiempo total
de viaje a través de toda la red de trafico simulada, la cual se basé en la ciudad
de Chester en el Reino Unido. Un aspecto importante de la funcion objetivo es
gue considera la alteracion de las rutas y se presenta como un valor afiadido
frente a otras investigaciones similares, ademas considera una red de trafico
vehicular extensa, y establece las bases para la integracién de varias redes de
trafico vehicular, no toma en consideracion la densidad del trafico. Los resultados
fueron obtenidos de simulaciones, y comparado contra un sistema de trafico
normal que no considera las modificaciones de las rutas, mostr6 mejoras
significativas. No fue posible determinar los valores adecuados para los

pardmetros del algoritmo genético (Teklu, Sumalee, & Watling, 2007).

En el 2008, se fundé Lingmap en Israel, que posteriormente se llamo6 Waze
Ltd, que finalmente en 2013 fue comprada por Google (Wikipedia, 2015), Waze
es una aplicacién para dispositivos méviles de navegacion asistida por GPS, la
cual provee la opcién de navegacién buscando la ruta mas corta en términos de
distancia o velocidad, la caracteristica principal es que no ofrece Unicamente
asistencia, sino que es una red social donde se transmite y recibe informacion
del trafico en tiempo real, la cual es utilizada para el célculo de rutas. Waze es
una aplicacion gratuita que puede descargase para dispositivos maoviles, requiere
acceso a internet y utiliza el GPS interno del teléfono, los algoritmos que se
utilizan para determinar la ruta mas corta son propietarios de Waze, se sabe que
no siempre se calcula la ruta mas corta, debido a errores en el mapa o

informacion de trafico incorrecta, entre otros (Google, 2015).



En Corea del Sur se disponen de dispositivos inteligentes de transporte,
conocidos como ITS por sus siglas en inglés Intelligent Transportation Systems
(Lin, Yu, Liu, Lai, & Ho, 2009), que en su mayoria son dispositivos handhelds
(dispositivos electronicos parecidos a una computadora que caben en la palma
de la mano), que ayudan a buscar las mejores rutas en términos de costos, los
cuales en su mayoria funcionan en base a algoritmos de Dijkstra y no contienen
informacion actualizada, su poca capacidad de procesamiento no permite tomar
en consideracion un buen numero de variables como el tiempo, distancia,
velocidad, trafico, etc. Una mejora que se estudia para estos dispositivos es la
inclusién de algoritmos genéticos y redes neuronales, que permitan, con pocos
recursos calcular en tiempo real las rutas mas optimas tomando en consideracion

el tiempo, distancia, velocidad y tréfico.

En el 2010, Chand, Prasad y Dehuri utilizaron algoritmos genéticos para
encontrar la ruta mas optima en términos de distancia y cantidad de vehiculos
necesarios para que una flota de vehiculos realizara entregas de productos en
distintos puntos. El cromosoma representa la ruta de longitud "N", donde N es la
cantidad de clientes en una instancia determinada. El gen representa el nimero
asignado a cada cliente, y también el orden de entrega. La funcion objetivo se ha
realizado tomando en consideracién parametros de peso que se asocian al
namero de vehiculos (calculados empiricamente) y la distancia recorrida por
vehiculo, el nUmero de vehiculos se calcula de acuerdo a la demanda de entregas
dividido la capacidad de cada vehiculo, para obtener la distancia total recorrida
se suma la distancia entre cada nodo de la red (que puede estar representado
por una calle o avenida). Los resultados mostraron que los algoritmos genéticos
son un enfoque capaz de resolver problemas de optimizacion de rutas, aunque
no se tiene un parametro de comparacion contra el enfoque tradicional, los
resultados fueron satisfactorios, pruebas a mayor escala requieren una mayor

capacidad de procesamiento (Chand, Prasad, & Dehuri, 2010).



El uso de algoritmos genéticos nos ha permitido estudiar con mayor
realismo los comportamientos de fenOmenos en general, en la Universidad
Nacional de Chiao Tung en Taiwan se estudio la factibilidad de utilizar algoritmos
genéticos y redes neuronales aplicados a la inteligencia artificial en videojuegos
(Wong & Fang, 2012), la motivacion fue buscar maneras de darle mayor realismo
al comportamiento de los objetos dentro de los videojuegos, llegando a la
conclusién que se puede tener una notable mejora en comportamientos de
objetos mediante la utilizacion de algoritmos genéticos, y de acuerdo a las
experiencias presentadas en el articulo “estudio de algoritmos genéticos y redes
neuronales para mini-juegos”, se debe empezar con funciones fitness y de
mutacion generales y conforme se analiza el comportamiento hacerlas cada vez
mas granulares, lo que aporta a la investigacion es el hecho que los algoritmos
genéticos y las redes neuronales tienen una gran y diversa cantidad de
aplicaciones a problemas de optimizacion, para los cuales se enfoca definiendo
las funciones de mutacién y fitness mas adecuadas al problema que se busca

optimizar.



2.

JUSTIFICACION

El presente estudio sigue la linea de investigaciéon “Tecnologias de la

Informacién y la Comunicacién para apoyo al desarrollo sostenible”, ya que busca

proveer herramientas que apoyan el reordenamiento vial de manera eficiente,

satisfaciendo dicha necesidad utilizando los recursos ya disponibles, sin

comprometer los recursos o posibilidades de las generaciones futuras.

La importancia de encontrar rutas eficientes mediante la utilizacion de

algoritmos genéticos reside en la capacidad de éstos de proveer soluciones de

calidad a problemas de optimizacion, dando resultados significativamente

mejores que al usar los enfoques tradicionales como el algoritmo de Dijkstra.
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Figura 2. Red VANET

Actualmente existen diversas soluciones
gue mediante el enfoque de algoritmos
genéticos buscan la optimizacion de
rutas en términos de espacio o tiempo,
sin embargo es evidente la necesidad de
incluir pardmetros adicionales como el
flujo vehicular, posibles accidentes y
tiempos de espera en semaforos que
permitan realizar simulaciones mas
apegadas a la realidad y obtener

resultados mas exactos

Fuente: https://conceptdraw.com/a2471c3/preview



La optimizacién de los recursos de hardware (CPU, memoria RAM y
espacio en disco) es importante para utilizar algoritmos genéticos en dispositivos
moviles, si el algoritmo genético es capaz de funcionar en un dispositivo movil la
solucion se puede masificar y ser utilizado a gran escala por miles de personas,
e incluso a futuro utilizar las funcionalidades de los dispositivos moviles como el
GPS y Antena para implementar redes VANET como la que se visualiza en la
Figura 2, donde cada vehiculo forma un nodo de la red y transmite informacion
gue alimenta los Sistemas Inteligentes de Transporte SIT, que apoyan la creacién

de ciudades inteligentes del futuro.



3. ALCANCES

3.1. Alcances investigativos

Dado que se identificd la necesidad de mejorar los algoritmos genéticos
existentes tomando los distintos enfoques con el que fueron realizados y
unificandolos para que funcionen como un sistema, la investigacion pretendi6
realizar busquedas exhaustivas de investigaciones previas, seleccionar al menos

tres y utilizarlas de base para la investigacion.

La investigacion pretendié definir el algoritmo genético 6ptimo que
posteriormente podra ser utilizado en un prototipo de aplicacién para dispositivos
moviles, en dispositivos handhelds o servir para la implementacion de ciudades
inteligentes y redes VANET, dicho prototipo no fue parte del alcance de la

presente investigacion.

3.2. Alcances técnicos

Para la investigacion se utilizaron las librerias existentes (APIs) JGAP vy
JAGA para la codificacion del algoritmo genético, se explico el proceso y los
pasos que fueron necesarios para la codificacion del algoritmo genético mediante
las librerias mencionadas, el lenguaje de programacién utilizado fue Java, no se
pretendid utilizar una metodologia de desarrollo de software especifica, sino que
el lenguaje de programacion permitié materializar el algoritmo genético, realizar
pruebas de estrés y determinar su rendimiento. Se pretendié hacer uso de las

herramientas existentes, que permitieron cumplir los objetivos y facilitar la



realizacion de la investigacion. Para probar el algoritmo en un dispositivo movil

se utilizo el sistema operativo Android.

3.3. Resultados

El resultado de la investigacion fue un algoritmo genético eficiente que
toma en consideracion distintos parametros como tiempo, velocidad, distancia
recorrida, afluencia vehicular, seméforos y accidentes, cuyo rendimiento permitira
ser utilizado en dispositivos moviles, apoyando el reordenamiento vial mediante

la determinacién de rutas eficientes.



4. MARCO TEORICO

4.1. Analisis de trafico vehicular como un sistema

El trafico vehicular se puede modelar como un sistema de objetos que
tienen un comportamiento que cambia en el tiempo, donde dichos objetos se
mueven de manera secuencial de una posicion a otra las veces que sean

necesarias hasta cumplir con el objetivo de trasladarse de un punto A a un B.

Figura 3. Traslado de un punto A a un punto B

0
0 ®© ©
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Fuente: elaboracion propia.

Un sistema de transporte vehicular genera una gran cantidad de
informacion respecto a los usuarios y la utilizacion del sistema como tal, como la
fluidez con la que se transportan, hacia donde se dirigen los usuarios, el tamafio
del parque vehicular, cuantos vehiculos circulan por hora, dia, semana, etc., y en

base a esto se pueden generar proyecciones de trafico esperado para las rutas,



permitiendo estimar una utilizacién y en base a esto determinar cudl es la ruta

mas apropiada para trasladarse de un punto A a un punto B.

4.1.1. Descripcion del sistema

Un sistema de transporte vehicular estda compuesto por las vias donde
circulan los vehiculos, que a su vez pueden estar compuestos de varios carriles
(permitiendo a los carros circular de manera paralela) que tienen un sentido de
direccion, los vehiculos que circulan por las vias (como vehiculos particulares y
buses de transporte publico), las personas que utilizan dichos vehiculos para
transportarse y los elementos que regulan el trafico como semaforos (Fernandez,
2011).

Un elemento importante a tomar en cuenta son las personas que utilizan
los sistemas de transporte, ya que a mayor cantidad de personas mayor es la
utilizacion de los sistemas de transporte y mayor es la congestion vehicular que

puede llegar a darse.

4.1.2. Conceptualizaciéon del sistema

Desde el punto de vista de sistemas de informacion, un sistema de trafico

vehicular estd constituido por variables de flujo, nivel y auxiliares (Carre &

Duefias, 2012).

Las variables de flujo representan los elementos que se integran al sistema

vehicular, las variables de nivel representan la acumulacién de vehiculos o
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congestion vehicular, y las variables auxiliares representan la capacidad de las

vias y los semaforos que regulan el tréfico.

Figura 4. Variables de flujo en un sistema de trafico vehicular

(a) representa las variables auxiliares

(n) representa las variables de nivel

(f) representa las variables de flujo

Fuente: elaboracion propia.

En un modelo de trafico vehicular, las variables tienen el siguiente
comportamiento:

e Poblacion: a mayor poblacibn mayor crecimiento, a mayor crecimiento
mayor poblacién.

e Medios de transporte: a mayor poblacion mayor demanda de medios de
transporte.

¢ Rutas: A mayor cantidad de medios de transporte mayor es la necesidad
de creacion de rutas de transporte.

e Vehiculos: A mayor cantidad de rutas y medios de transporte, mayor
cantidad de vehiculos particulares y publicos. A mayor cantidad de

11



vehiculos mayor congestién. A mayor congestion menos capacidad vial. A

menos capacidad vial, mayor congestion.

4.2. Algoritmos genéticos

Los principios basicos de los algoritmos genéticos (AG) fueron propuestos
por primera vez en Holanda, inspirados por el mecanismo de seleccion natural,
donde el mas apto sera probablemente el ganador en un ambiente de
competencia, por lo que tienen una analogia directa con la evolucion natural
(Man, Tang, & Kwong, 2001). Mediante la utilizacion de algoritmos genéticos se
puede suponer que la solucion a un problema es un individuo que puede ser
representado por un conjunto de parametros, los cuales se les conoce como los
genes de un cromosoma, que pueden ser estructurados como un valor en formato
binario. Se utiliza un valor positivo conocido como el valor de aptitud (fithess
value) para cuantificar el grado de calidad de un cromosoma, que generalmente
se correlaciona con la funcién objetivo del problema y de esta manera poder

discriminar que individuos son los 6ptimos para la siguiente generacion.

A medida que los genes evolucionan, los cromosomas mas aptos tienden
a producir descendientes de buena calidad, los cuales significan una mejor
solucion al problema, la evolucién de los genes se hace mediante ciclos, donde
se usan los cromosomas del ciclo actual (también llamados padres) para producir
la siguiente generacion, a los cuales también se les llama hijos (Man, Tang, &
Kwong, 2001).

Los genes padres se mezclan y son combinados para producir la siguiente
generacion de hijos, a esta operacion se le denomina cruza de cromosomas. Los

hijos estan sujetos a mutar como otro proceso de seleccidon natural, y se espera
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que como resultado de la evolucion de los genes se produzcan los mejores
cromosomas que dejardn una mejor descendencia, lo cual brinda mayores

probabilidades de sobrevivir a la siguiente generacion.

Figura 5. Cruza de cromosomas

Fuente: elaboracion propia.

El ciclo de evolucién se repite hasta que se llega a un criterio de aceptacion
(que se define antes de empezar el ciclo evolutivo), que puede ser un niamero
finito de ciclos, un valor cuantitativo de variacion entre generaciones o un valor

de aptitud predefinido.
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Figura 6. Proceso de un algoritmo genético

—&-

Fuente: elaboracion propia.

4.2.1. Poblacion inicial

Los algoritmos genéticos iteran a partir de una poblacion inicial, la cual
usualmente se define de manera aleatoria con un conjunto de elementos del
mismo origen, caracteristicas similares y probabilidad uniforme, la calidad de la
poblacion inicial influye de manera directa y positiva en la convergencia al criterio

de aceptacion (Moujahid, Inza, & Larrafiaga, 2004).

El tamafio de la poblacion es un factor clave en el éxito del algoritmo, una
poblacion muy pequefia implica pocas posibilidades de soluciones 6ptimas,
mientras que una poblacién muy grande implica que existiran muchas soluciones
y encontrar la 6ptima puede demandar muchos recursos y volver lento el

algoritmo genético (Arranz & Parra, 2007).
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4.2.2. Funcidn objetivo y proceso de seleccidn

La funcion fitness es una parte fundamental del algoritmo genético ya que
permite hacer una seleccion de los individuos, dicha seleccibn se hace
usualmente en base a una combinacion de objetivos definidos y parametros
numéricos mediante operaciones aritméticas, sin embargo se ha analizado que
este enfoque puede no resultar muy favorable si no se tienen datos numeéricos
precisos, dando resultados no concluyentes lo que puede contrarrestarse si se
conocen parametros internos propios del experimento, que puedan servir como

punto de comparacion para los resultados obtenidos (Diaz & Hougen, 2008).

Existen diversos enfoques que se le pueden dar a proceso de seleccion
de individuos, tales como (Arranz & Parra, 2007):

e Seleccién por rueda de ruleta: este método pretende darle mayor
probabilidad de seleccion a los cromosomas que obtienen una mayor
valoracion en la funcion fitness.

e Seleccién por rango: este método asigna un rango numérico a cada
cromosoma en base a su valoracion obtenida de la funcion fitness, es
parecido al método de seleccioén por ruleta, pero distribuye de manera mas
equitativa la probabilidad de seleccion.

e Seleccidn elitista: este método busca garantizar que se tiene el mejor
cromosoma en la siguiente generacion, es decir, puede utilizar cualquiera
de los métodos descritos anteriormente pero afiade el cromosoma con la
mejor valoracion sino hubiera sido seleccionado, con esto se busca
preservar el mejor cromosoma para la siguiente generacion.

e Seleccidén por estado estacionario: este método busca reemplazar los
cromosomas menos aptos de la generacion anterior y reemplazarlos con
los mejores de la nueva generacion, a manera de preservar los mejores

individuos de cada generacion.
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e Seleccidon jerarquica: este método utiliza ciclos para la seleccion de
cromosomas, donde el primer ciclo evalla caracteristicas generales,
elevando los criterios en cada ciclo a una seleccion mas detallada,

haciendo la selecciébn mas rapidamente.

4.2.3. Crucey mutacion

¢Es realmente necesario cruzar y mutar? El enfoque de computacion
inspirada en la naturaleza sugiere utilizar ambos, la cruza genera un nuevo
individuo como resultado de la recombinacién de cromosomas de dos padres,
mientras que la mutacion se refiere a la creacion de un nuevo individuo
modificando el individuo original resultado de la cruza (un solo padre), dicha
modificacion puede llevarse a cabo en diferente grado, desde minimo o sufrir un

gran cambio (Doerr, Happ, & Klein, 2008).

Los procesos de cruza y mutacion son parte fundamental del algoritmo
genético, existe evidencia que sugiere que asignar probabilidades de cruza y
mutacion son criticos para el éxito del algoritmo, determinar dicha probabilidad
depende del problema mismo que se esta tratando de resolver, no se tiene
evidencia de que al utilizar una mayor probabilidad de cruza y baja mutacion (o
viceversa) obtenga un mejor resultado, mas si se desea guardar la diversidad de
los cromosomas se debe utilizar una probabilidad de cruza pequefia, para iniciar
los experimentos se recomienda utilizar probabilidad de cruza y mutacion del 50
% o bien utilizar una probabilidad de cruza alta y mutacion pequefia, podria ser
80 % de cruza y 20 % de mutacién (Lin, Lee, & Hong, 2003).
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4.2.4. Ventajas de utilizar algoritmos genéticos como enfoque de

optimizacion

La optimizacion es el proceso de hacer mejorar algo ya existente, puede
ser un producto, un servicio, una idea, etc. Consiste en intentar variaciones de
un concepto inicial y usar la informacion obtenida para mejorar una idea (Haupt
& Haupt, 2004). Mediante algoritmos programables podemos utilizar
computadoras para optimizar procesos e ideas haciendo uso de informacién

digital, permitiéndonos encontrar la mejor solucién a los problemas.

La mejor solucion implica que hay mas de una solucién y la calidad del
resultado se puede cuantificar, ademas es relativa al problema formulado, al

método utilizado y las condiciones en las que se da el problema.

Respecto a los algoritmos genéticos la optimizacién es el proceso de
ajustar los parametros de entrada, procesos matematicos o experimentos para
encontrar el maximo o minimo resultado esperado. Los pardmetros consisten en
una serie de variables de entrada, los procesos se definen como algoritmos que
pueden estimar un valor o costo de aptitud. Gracias a su simplicidad, facilidad de
uso, pocos requerimientos y que brinda una perspectiva global los algoritmos

genéticos son ideales para el estudio de problemas de optimizacién.

Algunas de las ventajas de utilizar algoritmos genéticos son (Haupt &
Haupt, 2004):
e Optimizacion con variables continuas o discretas
e No necesita informacion de derivacion
e Busqueda simultanea entre una amplia muestra de costos
e Maneja gran cantidad de variables

e Se puede ejecutar paralelamente en computadoras
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Optimiza variables con costos extremadamente complejos
Provee una lista de variables de optimizacién y mas de una solucion
Funciona con informacion numérica generada, informacion experimental

o funciones analiticas

4.2.5. Aplicaciones practicas de algoritmos genéticos

Las aplicaciones de los algoritmos genéticos son extensas en diversas

ramas, a continuacion se presentan las mas relevantes (Rodriguez):

Aprendizaje maquina (machine learning): los algoritmos genéticos se
utilizan para la prediccién del tiempo o la estructura de una proteina, para
desarrollar reglas para sistemas de clasificacion de aprendizaje, entre
otros.

Economia: apoya el modelado de procesos de innovacion y desarrollo de
estrategias de puja y mercados financieros.

Sistemas inmunes: permite modelar sistemas inmunes naturales,
mutacion somatica y analizar familias de genes que evolucionan con el
tiempo.

Ecologia: permite modelar fendmenos ecoldgicos, co-evolucion de
parasito y huésped, simbiosis, etc.

Evolucion y aprendizaje: se han utilizado en el estudio de la relacion entre
el aprendizaje y la evolucion de la especie.

Sistemas sociales: apoya el estudio del comportamiento social en colonias

de insectos.
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4.3. Computacion movil

La computacion movil trata acerca de utilizar computadoras portables de
tamafo pequefio, como hand-helds para ejecutar aplicaciones independientes o
que acceden a otros recursos como redes inalambricas por usuarios némadas o

moviles (Helal, s.f.).

Es el proceso de realizar calculos computacionales en un dispositivo mévil;
es la habilidad de utilizar tecnologia para conectarse de manera inaldmbrica,
utilizar informacion centralizada y software de tamafio pequefio y portable para

realizar calculos computacionales (s.a., 2007).

La computacion movil se refiere a trasladar la capacidad de procesamiento
de informacion de una computadora hacia un dispositivo mévil como una Laptop,
Tablet o Smartphone, a través de aplicaciones ligeras en la utilizacién de recursos

y con una capacidad de procesamiento igual o aceptable.

4.3.1. Arquitectura de computacion y aplicaciones moviles

En una arquitectura de computacion mévil existen distintos elementos
fundamentales separados en capas, como el sistema operativo y las librerias que
utiliza para funcionar, el framework de aplicaciones y las aplicaciones de usuario
(Sheikh, Ganai, Malik, & Dar, 2013), como se ilustra en la Figura 10 para el

sistema operativo Android:
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Figura 7. Arquitectura del Sistema Operativo Android

APPLICATION FRAMEWORK

BINDER IPC PROXIES

ANDROID SYSTEM SERVICES
AudioFlinger Search Service
Camera Service Activity Manager
MediaPlayer Service Window Manager

Other System Services

Other Media Services & Managers

Camera HAL Audio HAL Graphics HAL Other HALS

LINUX KERNEL

Audio Driver

Camera Driver (ALSA, 0SS, etc)

Display Drivers Other Diivers

Fuente: https://source.android.com/devices/

Respecto a las aplicaciones méviles podemos encontrar dos arquitectura
basicas (Mehta, 2012), las arquitecturas stand-alone o independientes (como por
ejemplo la calculadora del sistema operativo, la aplicacion de la camara,
contactos, etc) y las cliente-servidor (como por ejemplo Facebook, Twitter, Gmail,
etc), la diferencia fundamental es que la primera no necesita comunicarse con un

servidor externo u otro cliente para funcionar, la captura de informacion y
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procesamiento de datos se hace dentro de la aplicacion misma, mientras que en
la arquitectura cliente-servidor el dispositivo movil cumple la funcién de cliente
que se conecta a través de una red inaldmbrica (por ejemplo wifi o internet) hacia
un servidor o un grupo de servidores que contiene recursos como transferencia
de archivos FTP, multimedia, streaming, bases de datos, etc, como se muestra

en la Figura 8.

Figura 8. Arquitectura de aplicaciones méviles cliente-servidor

Servidores de Aplicaciones
(archivos, bases de datos, streaming, etc)
Dispositivo movil
(cliente)

74

I Red inaldmbrica

Fuente: elaboracion propia.

La arquitectura mas comunmente utilizada en la mayoria de aplicaciones
es cliente-servidor, debido a que le permite a la aplicacion ser dinamica,
obteniendo actualizaciones para mejoras de rendimiento, correccion de errores o
nuevas funcionalidades, entre otros, estas actualizaciones pueden ser estaticas

o dinamicas, las estaticas reciben un contenido en un formato predeterminado,
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mientras que las dinamicas son accedidas mediante APIs (como por ejemplo, la
API de google charts) (Mehta, 2012).

Entre las ventajas de las arquitecturas stand-alone podemos mencionar
que son mas ligeras en el uso de recursos, usualmente son nativas al sistema
operativo, no dependen conexion a internet u otra red inalambrica para funcionar,
la desventaja mas evidente es que no se actualiza periddicamente quedando

obsoleta en poco tiempo y no permite interaccidn con otros usuarios.

Entre las ventajas de las arquitecturas cliente-servidor podemos
mencionar que se actualizan periddicamente, esto brinda correccion de errores y
nuevas funcionalidades, permite compartir informacion con otros usuarios y/o
redes, su desventaja mas significativa es que requiere usualmente mas recursos
del sistema, y su desarrollo es un poco mas tardado en comparacién con

aplicaciones stand-alone.

4.3.2. Optimizacion de aplicaciones moviles y benchmarking

Existen soluciones como New Relic (http://newrelic.com/) que se encargan
de analizar aplicaciones méviles mostrando el rendimiento de cada accién en
tiempo real, este tipo de soluciones permiten registrar el tiempo de respuesta de
cada accion y poder trabajar en mejorar su rendimiento, analiza errores y hace
recomendaciones en base al analisis, lleva registro de utilizacion del CPU,
memoria, disco duro y bases de datos a nivel del dispositivo movil, ademas
permite comparar el rendimiento de las aplicaciones en diferentes dispositivos y
sistemas operativos, lo cual resulta muy util cuando no se dispone de mdltiples

dispositivos fisicamente.
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Especificamente para el sistema operativo Android de Google se publican

en su sitio web http://developer.android.com/ diversas maneras para optimizar el

rendimiento de las aplicaciones que corren sobre dicho sistema operativo, dichas

recomendaciones se toman como buenas practicas para desarrollar las

aplicaciones basadas en este sistema operativo, entre las mas importantes se

puede mencionar (Android Developers, 2015):

Para obtener el méximo rendimiento en términos de procesamiento de
datos se debe priorizar el desarrollo en términos del algoritmo, estructuras
de datos y el acceso a dichas estructuras, se debe evitar definir estructuras
de datos y asignar memoria a menos que sea realmente necesario.
Tomar en consideracion que no siempre se tiene la misma version del
sistema operativo ni de la MV de Java corriendo, esto puede ser un factor
determinante en las pruebas de rendimiento, una aplicacion en particular
puede mostrar un buen rendimiento sobre una version y uno no tan bueno
con otra version. Para mitigar este riesgo se puede hacer uso de
plataformas dedicadas a las pruebas de aplicaciones en distintos
dispositivos fisicos con distintas versiones del sistema operativo, como por
ejemplo TestObject.com, que permite realizar pruebas automatizadas de
aplicaciones en cientos de dispositivos reales.

La memoria es un recurso limitado y costoso, por eso se debe guardar
estrictamente su uso para situaciones que realmente lo ameriten, evitando
crear objetos innecesarios o que no sean utilizados. Cuando se utilizan
muchos objetos dentro de una aplicacion se fuerza al recolector (garbage
colector) del sistema operativo a ejecutarse de manera periddica,
afectando la experiencia del usuario que percibe esta accion como una
interrupcioén al flujo de la aplicacién, como que ésta tuviera "hipo”.

Se mencionaba inicialmente que uno de los aspectos mas importantes en

la optimizacion del procesamiento son las estructuras de datos, la
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recomendacion es evitar el uso de arreglos multidimensionales, y en su
lugar crear multiples arreglos de una dimension.

e En general evitar crear objetivos temporales de corto plazo, menos objetos
creados significa evitar llamadas frecuentes al recolector de basura, que
tiene un impacto directo en rendimiento y experiencia de usuario.

e Se estima que funciones estaticas tienen un rendimiento 15 % a 20 %
mayor en comparacion con funciones virtuales.

e Debido a que las funciones virtuales representan un grado de
procesamiento mayor, se recomienda no utilizarlas y acceder a las
propiedades de las clases de manera directa, por ejemplo, en lugar de
definir métodos virtuales para acceder atributos como get y set, la
recomendacion es acceder directamente al atributo, si bien es una buena
practica en la mayoria de lenguajes orientados a objetos, se puede
obtener un micro incremento en el rendimiento utilizando esta
recomendacion.

e Evitar el uso de variables numéricas con puntos flotantes (float o double)
si se pueden utilizar enteros numéricos (int), el acceso a tipos de datos
"float" o "double” es dos veces mas lenta que el acceso a los tipos "int".

e Por tltimo, se recomienda la medicion del rendimiento de cada accion de
la aplicacion, monitorear tiempos de respuesta, consumo de recursos y
experiencia de usuario para identificar cuellos de botella y métodos o

algoritmos que requieran optimizacion.
Si bien las recomendaciones expuestas se consideran "micro

optimizaciones” en conjunto pueden ayudar a incrementar de manera notable el

rendimiento de las aplicaciones.
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5. MARCO METODOLOGICO

5.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion es del tipo descriptiva debido a que se analizd
la manera de mejorar el rendimiento de los algoritmos genéticos existentes que
apoyan el reordenamiento vial, tomando en consideracion las diversas variables
y eventos aleatorios que lo afectan, analizando el sistema como un todo y no

cada parte por separado, con el objetivo de ser utilizados en dispositivos méviles.

5.2. Disefio de investigacion

La investigacion propuesta se realiz6 mediante la investigacion y
experimentacion de los algoritmos genéticos actuales, a los cuales se les agrego
eventos aleatorios como accidentes, densidad del trafico vehicular y semaforos
para determinar de una manera optima la funcién fithess que determinaria las
rutas eficientes, en la fase de experimentacién se vari6 el valor de cada
parametro de la funcion ftiness con el objetivo de encontrar el valor 6ptimo para
cada uno, éste fue el que dio como resultado el valor 6ptimo para todo el sistema,
permitiendo evaluar la ruta 6ptima desde los enfoques de distancia y tiempo,
sirviendo como herramienta para analizar el reordenamiento vial, ademas se
hicieron pruebas de estrés para determinar los valores minimos e ideales de
hardware que seran necesarios para la correcta ejecucion de los algoritmos
genéticos en dispositivos moviles, estas pruebas también sirvieron para
determinar si las mejoras hechas en el rendimiento de los algoritmos genéticos

permitiria su uso en dispositivos moviles.
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5.3.

Método de investigacion

La investigacion se desarroll6 en tres fases, las cuales son: disefio de la

investigacion, experimentacion y por ultimo la presentacion de resultados.

5.3.1. Fase l: disefio de la investigacion

El objetivo de esta fase fue definir qué debia hacerse para lograr
cada objetivo especifico y como se llevaria a cabo la investigacion,
experimentacion e implementacion de los algoritmos genéticos, el lenguaje
de programacion y las librerias externas a utilizar, que permitieron la

implementacion de los algoritmos sin tener que escribirlo desde cero.

La tecnologia a utilizar para la implementacién fue la que permitié
la definicién de la funcién fitness en los algoritmos genéticos, tomando en
consideracion las variables distancia, tiempo y velocidad, y eventos
aleatorios como accidentes, densidad vehicular y seméforos, inicialmente
se definid la distancia, tiempo y velocidad promedio para rutas ya
conocidas (como por ejemplo: la ruta al trabajo y la ruta a la universidad),
asi mismo, los eventos aleatorios como accidentes y densidad vehicular
se simularon en base a estadisticas de la Municipalidad de Guatemala, por
altimo, mediante observacion directa se obtuvo el promedio de tiempo de
espera de los semaforos de las rutas ya conocidas, éste fue el punto de
partida para definir la funcion fitness inicial e iniciar con la investigacion y
experimentar con un primer algoritmo para validar que tanto se apega a la

realidad.
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5.3.1.1. Analisis de variables y eventos aleatorios

Para determinar los valores Optimos de cada parametro se
definieron sets de valores de prueba para cada parametro y corrieron
iteraciones para cada valor, se evalué que el sistema como un todo se
apegue a la realidad en al menos 75 %, se escogid como optimo el valor
de cada parametro que maximizaba este resultado, para dichas pruebas
se utilizaron bases de datos de trafico vehicular existentes. Debido a que
al aplicar algoritmos genéticos no se obtiene siempre el mismo resultado
necesariamente, los sets de pruebas estuvieron orientados a poder

obtener un conjunto de resultados.

531.1.1. Analisis de resultados

El conjunto de resultados obtenidos a partir de los sets de
prueba fueron analizados mediante estadistica descriptiva para
sacar conclusiones especificas para cada pardmetro y hacer la
comparaciéon de los datos obtenidos contra la realidad para saber

gué tanto se apegaban.

Con el objetivo de determinar los valores minimos e ideales
de consumo de recursos de hardware que el algoritmo genético
necesita se realizaron pruebas de estrés con herramientas externas
especificas para el lenguaje de programacion seleccionado, la
herramienta a seleccionada fue la que permitié medir el tiempo de
respuesta del algoritmo genético, asi como su consumo de CPU y
memoria RAM, el espacio de almacenamiento se obtuvo viendo las

propiedades del archivo utilizando el explorador de archivos de
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5.3.2.

Windows. Estas pruebas permitieron establecer los valores
minimos e ideales de recursos de hardware necesarios para el
correcto funcionamiento del algoritmo genético y un tiempo de
respuesta menor a 25 segundos, el cual se ha estimado, y ademas,
mejorar su rendimiento para que pueda ser utilizado en dispositivos
moviles. Las pruebas de estrés ayudaron a identificar
oportunidades de mejora en el rendimiento del algoritmo, se utilizé
una metodologia iterativa, en la cual, se realizaron pruebas de
estrés después de una serie de cambios realizados en el algoritmo
genético para determinar si su rendimiento mejoraba o empeoraba,
en caso que empeorara se regresaba a la iteracion anterior para

empezar una nueva.

En esta fase la investigacion se baso6 en las fuentes secundarias

analizadas, experimentando con los algoritmos genéticos existentes,
analizando las ventajas y desventajas que proveen, dando como resultado
el algoritmo genético base que se utilizo en el resto de la investigacion, el
cual permiti6é evaluar si una ruta es 6ptima desde los enfoques de distancia
y tiempo, ademas fue modificado de acuerdo a los resultados de la fase

de experimentacion.

Fase Il: experimentacién

Determinar el grado de afectacién que tiene cada variable y evento en la

funcidn fitness permitioé obtener resultados lo mas apegados a la realidad posible,

y mediante las pruebas de estrés se obtuvo el mejor rendimiento posible, y de

acuerdo al resultado de ambas pruebas se realizaron cambios en la funcién

fitness y el algoritmo genético como tal, para cumplir con los objetivos de definir
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una funcion fitness funcional y que el algoritmo genético definido sirviera como
herramienta para el analisis del reordenamiento vial. Se realizaron sets de
pruebas después de cada cambio en el algoritmo genético para validar que
dichos cambios mejoran el rendimiento y/o minimizan el consumo de hardware,
estos cambios fueron optimizar la manera como se establece la afectacion que
tiene cada variable y la generacién de los eventos aleatorios (semaforos,

accidentes y densidad del trafico vehicular).

5.3.2.1. Experimentacién con algoritmo genético

El objetivo de esta fase fue experimentar con el algoritmo genético
definido inicialmente en la primera fase, sirvi6 como punto de partida y
permitié tener un parametro de comparacion, a medida que se realizaban
las pruebas de estrés con el algoritmo genético, éste fue modificado ya
gue se buscaba no solo que fuera funcional sino también 6ptimo, no se
agregaron o quitaron parametros de los que fueron definidos en los
objetivos, sino que se buscO ajustar la funcién fitness en base a los
resultados de la experimentacién que se llevdé a cabo mediante pruebas

de estrés.

Las pruebas de estrés permitieron determinar el grado de afectacion
positiva 0 negativa de cada variable (espacio, tiempo y velocidad) y evento
(accidentes, densidad vehicular y seméforos) al resultado, a manera de
encontrar el valor 6ptimo de cada parametro, que generara la solucion
Optima para todo el sistema como tal. La manera como se estudi6 el efecto
gue tiene cada variable fue mediante pruebas de estrés, variando los
valores de cada variable con sets de valores de prueba, dichas pruebas

se realizaron utilizando la tecnologia seleccionada, utilizando para todas

29



las pruebas la misma libreria para que los resultados sean uniformes. Los
sets de valores de prueba se definieron a manera de realizar 50 iteraciones
con el algoritmo genético, es decir que para cada set de prueba definido
se realizaran 50 iteraciones de prueba, esto permiti6 generar suficiente
informacién para que sea analizada posteriormente. El resultado de las
pruebas de estrés se analizé mediante estadistica descriptiva, permitiendo
visualizar graficamente el resultado, sacar conclusiones y determinar el

valor 6ptimo de cada parametro.

5.3.2.2. Analisis de rendimiento - benchmarking

El andlisis de rendimiento se realiz6 a través de pruebas de
benchmarking, las cuales consistieron en utilizar herramientas que sirven

especificamente para medir parametros de utilizacién de hardware.

5.3.2.2.1. Pruebas de estrés

Mediante pruebas de estrés se determind cudles son los
valores éptimos de recursos de hardware necesarios para que los
algoritmos puedan funcionar correctamente y ser utilizados a futuro
en dispositivos moviles, estas pruebas de estrés se realizaron
mediante la herramienta seleccionada en la fase de disefio, para
determinar los valores minimos e ideales se corrieron 25 iteraciones
de pruebas, los valores de hardware minimos se tomaron de los
resultados mas bajos de las pruebas, mientras que los valores de
hardware ideales se tomaron del promedio de los resultados de las

pruebas, se establecié que el rendimiento del algoritmo genético es
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adecuado para ser utilizado en dispositivos moviles si el tiempo de
respuesta promedio no sobrepasaba los 25 segundos, si el
algoritmo genético no cumple esta condicion se optimizaba de
manera que no se modificaba el resultado del algoritmo genético
calculando rutas, sino Unicamente el resultado de las pruebas de
estrés que miden el rendimiento, después de cada modificacién se
realizaran nuevamente 25 iteraciones de prueba para comprobar su
rendimiento, las modificaciones al algoritmo genético finalizaron
cuando se obtuvo un tiempo de respuesta promedio menor a 25

segundos.

En esta fase se hizo uso de fuentes primarias y secundarias tales como
articulos de investigacion, trabajos de graduacion de maestria o doctorado, entre
otros. El objetivo fue determinar posibles soluciones y establecer la solucion méas

optima.

5.3.3. Fase lll: publicacion de resultados

Esta fase consistio en publicar los resultados y las conclusiones a
las que se llegaron en la investigacion de acuerdo a los objetivos

planteados.

5.4. Técnicas de recoleccion de informacion

Debido a que ya existian diversos enfoques en la resolucion del problema
planteado, se hizo uso de revision documental como primer paso para recolectar

informacion, se estudiaron las fuentes bibliograficas en las cuales se utilizaron
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los algoritmos genéticos como método de optimizacion, ademas, se utilizaron
bases de datos de trafico vehicular ya existentes, y se apoy6 el disefio de la
investigacion con estadisticas de trafico vehicular en la ciudad capital obtenidas
de la Policia Municipal de Transito (PMT) de la ciudad de Guatemala. Entre las
fuentes bibliograficas utilizadas se puede mencionar articulos de investigacion
cientifica, trabajos de graduacion de maestria o doctorado y libros publicados en

el afo 2010 o mas recientes.

5.5. Variables e indicadores

Tabla I. Variables e indicadores de la investigacion

e Distancia

e Tiempo
) e Velocidad i
Calculo de e Tiempo o
_ e Accidentes e Cuantitativo
rutas 6ptimas e Distancia

e Densidad del
trafico vehicular

e Semaforos

e CPU e CPU
Rendimiento e Memoria e Memoria
de algoritmos e Disco e Disco e Cuantitativo
geneticos e Tiempo de e Tiempo de
respuesta respuesta
Utilizacion de e CPU e CPU
recursos de e Memoria e Memoria e Cuantitativo
hardware e Disco e Disco

Fuente: elaboracion propia.
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6.1.

6. PRESENTACION DE RESULTADOS

Analisis del trafico vehicular como sistema de informacioén

Se analiz6 el trafico vehicular como un sistema de informacién, donde los

datos que se generaron a partir de los vehiculos y el entorno se procesaron para

identificar rutas Optimas que permitieran una mejor locomocioén. El sistema tiene

el objetivo de encontrar rutas Optimas mediante la gestion de la informacion

siguiente:

ID origen: es un valor numérico que representa un punto correspondiente
a una coordenada geomeétrica, el cual puede alcanzar un punto destino.
ID destino: es un valor numero que representa un punto correspondiente
a una coordenada geomeétrica, al cual solo se puede llegar mediante
puntos especificos.

Distancia: se representé como un valor numérico que define la distancia
en metros entre dos puntos.

Tiempo: se representd como un valor niumero que define el tiempo en
minutos entre dos puntos.

Rapidez: se representdé como un valor numérico resultado de la division de
la distancia y el tiempo, se calcula en metros por minuto y se presenta en
kilometros por hora.

Densidad del trafico vehicular: se defini6 como un valor numérico cuyo
valor identifica tres tipos de densidad vehicular entre dos puntos, 1
representa una densidad vehicular baja, 2 una densidad vehicular media

y 3 una densidad vehicular alta.
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e Probabilidad de accidentes: se defini6 como un valor numérico cuyo valor
identifica tres probabilidades de accidentes entre dos puntos, 1 representa
una probabilidad baja, 2 una probabilidad media y 3 una probabilidad alta.

e Tiempo de espera en semaforos: se representdé como un valor numérico
gue define la cantidad de semaforos que existen entre dos puntos.

e Coordenada geométrica: representa la coordenada geométrica dada por

la latitud y longitud de un punto en especifico.

La Tabla Il muestra 17 puntos que se tomaron de referencia para
determinar el impacto de cada parametro de estudio y como resultado la
determinacioén de la funcion fitness y elaboracién algoritmo genético, estos puntos
corresponden a diversas rutas entre la 18 calle y 34 avenida zona 5 y el edificio

Torre, en la zona 8.

La Figura 9 muestra la representacion grafica y distribucion de cada punto

sobre un mapa virtual.

Tabla Il. Puntos de referencia para determinacion de funcion Fitness

Or:gen De:ls[t)ino Distancia | Tiempo | Velocidad | Trafico | Accidentes | Semaforos
1 2 120 1 7.2 1 1 0
1 3 250 1 15 1 1 0
2 4 300 1 18 1 1 0
2 5 220 1 13.2 1 1 0
2 6 450 2 135 1 1 0
3 4 180 1 10.8 1 1 0
4 5 500 1 30 1 1 0
4 7 900 3 18 2 1 0
5 7 850 3 17 2 1 0
5 8 450 1 27 1 1 0
6 8 230 1 13.8 1 1 0

34



Continta Tabla Il.

7 9 170 1 10.2 2 1 3

7 16 2300 6 23 2 2 5

8 9 450 1 27 2 1 0

8 10 1000 4 15 1 1 0

9 10 800 3 16 2 1 0

9 11 1400 4 21 2 1 0
10 11 1000 3 20 2 1 1
10 16 1600 6 16 2 1 3
11 12 400 1 24 1 1 1
11 99 2500 6 25 2 2 11
11 15 1900 6 19 2 1 9
12 13 1100 2 33 2 1 3
13 99 950 3 19 2 1 2
15 99 1000 3 20 1 1 4
16 99 1800 6 18 2 2 7
16 15 750 2 22.5 2 2 2
17 17

Fuente: elaboracion propia.

Matriz de trafico, que contiene 17 puntos identificados para el calculo de
rutas a utilizar en el experimento, se indican puntos origen y destino mediante
coordenadas geogréaficas y los parametros de estudio: distancia, tiempo,

velocidad, accidentes, semaforos y densidad vehicular.

35



Figura 9. Puntos de referencia para determinacion de funcion fitness sobre
mapa virtual

Fuente: Elaboracion propia.

Representacion grafica de los 17 puntos registrados en la matriz de trafico.
Unificando los puntos de referencia con la informacion de distancia, tiempo,
densidad vehicular, accidentes y semaforos se completa el sistema de
informacion, cuya representacion grafica se muestra en la Figura 10, que es la

base para la funcion fitness.
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Figura 10. Puntos de referencia con informacion de rutas
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Fuente: elaboracion propia.
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6.2. Variables analizadas y su impacto en el célculo de rutas

Las variables analizadas y su impacto en el célculo de rutas se describen

a continuacion:

La distancia representa el espacio entre cada punto de estudio presentado
en la seccidn anterior, es un valor numerico finito que no cambia con el tiempo,
el momento o escenario, ademas no se ve afectada por ningun otro parametro

de estudio, siempre sera el mismo.

El tiempo representa el periodo en minutos que se necesita para recorrer
una distancia especifica, este tiempo representa un escenario ideal donde no se
toma en consideracién la afectacion por la densidad del trafico, accidentes y los
semaforos y se toma en consideracion como un valor entero. En su manera mas
simple el calculo de una ruta se hace en base a la sumatoria de los tiempos que

toma transitar cada punto establecido.

La velocidad representa la rapidez promedio como el resultado de la
division entre la distancia y el tiempo, para objetivos del estudio, se toma como
la aptitud de cada ruta, asumiendo que no es un valor subjetivo al conductor. Se

ve afectado por el tiempo, mas no por la distancia.

La densidad del trafico vehicular se analiz6 a manera de obtener el grado
de afectacion que tiene en el célculo de rutas, para ello se identificé de acuerdo
a tres tipos que son bajo, medio y alto, bajo representa una densidad que se
podria comparar a conducir en un fin de semana, donde la cantidad de vehiculos
en circulacion no es tan significativa como para causar un embotellamiento,
medio representa una densidad que se podria comparar con conducir en un dia

entre semana fuera de hora pico, por ultimo, alto representa una densidad que
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se podria comparar con conducir en un dia entre semana en hora pico. La
densidad del trafico vehicular impacta de manera directa en el calculo de rutas,
afectando el tiempo necesario para trasladarse de un punto a otro, en las pruebas
realizadas se pudo determinar que la relacion entre la densidad vehicular y el
tiempo es del 25 %, es decir, para una densidad vehicular baja el tiempo “base”

se incrementa en un 25 %, para una media un 50 % y para una alta 75 %.

Para el analisis de la probabilidad de un accidente se obtuvieron los

siguientes datos suministrados por los Bomberos Municipales de Guatemala:

Tabla lll. Cantidad de accidentes de transito atendidos por los Bomberos

Municipales de Guatemala, afio 2010 a 2015

ENERO 528 651 779 809 868 1016
FEBRERO 602 680 823 820 827 791
MARZO 575 800 912 908 812 909
ABRIL 373 731 765 814 793 961
MAYO 466 868 767 857 835 1074
JUNIO 430 816 826 891 809 987
JULIO 492 792 850 853 951 1022
AGOSTO 611 751 890 858 814 973
SEPTIEMBRE 583 876 888 795 1053 1050
OCTUBRE 662 839 902 796 999 1082
NOVIEMBRE 752 802 950 789 1038 802
DICIEMBRE 906 875 989 780 1136 0

Fuente: Bomberos Municipales de Guatemala.
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Con base a esta informacion, se realiz6 una regresion polinomial, con el
objetivo de encontrar la ecuacion matematica que describiera el comportamiento
de los datos obtenidos; ademas, se realizo un analisis de estacionalidad sobre
los datos, para que el resultado sea lo mas apegado a la realidad posible, la

ecuacion se obtuvo mediante la utilizacion de Microsoft Excel, y se muestra a

continuacion:

Accidentes

Figura 11. Regresién polinomial de accidentes de transito y proyeccion
2016y 2017
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Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 11 se muestran graficamente con una linea color azul los
datos de accidentes de transito proveidos por los Bomberos Municipales de
Guatemala, a los cuales se les aplico una regresion polinomial de grado 3 para
obtener la ecuacion que describa su comportamiento (denotado en la grafica por

la linea punteada color naranja); por ultimo, se utiliz6 dicha ecuacién para
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proyectar la cantidad de accidentes que ocurririan en los afios 2016 y 2017
aplicando el calculo de la estacionalidad por mes, los datos obtenidos se muestra

a continuacion:

Tabla IV. Cantidad de accidentes de transito reales entre 2010 y 2015 y
proyectados a futuro para 2016 y 2017

2016 2017

Enero 528 651 779 809 868 1016 1008 1306
Febrero 602 680 823 820 827 791 1003 1309
Marzo 575 800 912 908 812 909 1105 1453
Abril 373 731 765 814 793 961 1017 1347
Mayo 466 868 767 857 835 1074 1138 1518
Junio 430 816 826 891 809 987 1136 1525
Julio 492 792 850 853 951 1022 1209 1634
Agosto 611 751 890 858 814 973 1220 1659

Septiembre 583 876 888 795 1053 1050 1337 1828
Octubre 662 839 902 796 999 1082 1378 1894
Noviembre 752 802 950 789 1038 802 1372 1895
Diciembre 906 875 989 780 1136 1540 2138

Fuente: elaboracion propia.

Con base a esta informacion, se obtiene un estimado de accidentes de
transito que ocurriran en un mes en particular, promediando 30 dias del mes se

puede obtener un promedio de accidentes por dia, ejemplo:

Para febrero 2016, se estiman 1003 accidentes de transito, lo cual es en
promedio 34 accidentes por dia, si consideramos que la gran mayoria de
vehiculos circulan entre las 5AM y las 8PM (15 horas), se puede asumir que

ocurren 2.26 accidentes cada hora.

41



La probabilidad de un accidente viene dada por los accidentes que podrian
suceder entre las calles y avenidas mas concurridas (es decir, que tienen una
densidad vehicular alta), multiplicado por la cantidad de accidentes por horay un
valor aleatorio que representa el azar que ocurra el evento nos permite estimar

la cantidad de accidentes que existiran en la ruta:

Puntos con densidad alta en ruta posible

Cantidad de accidentes por hora *
p Total de puntos en ruta posible

Ejemplo, para una ruta de 10 puntos, 3 son de alta densidad vehicular, los

accidentes en la ruta vendran dados por:

3
Accidentes = 2.26 x o™ (valor aleatorio 2) = 1.345 = 1 accidente

El valor aleatorio permite representar la probabilidad de ocurrencia del
accidente como al azar, su valor oscila entre 0 y el valor entero de la cantidad de

accidentes por hora, en este ejemplo 0 a 2.

En base a las pruebas realizadas se estima que por cada accidente el
tiempo “base” se incrementa en un 100 %, es decir, que si existe un accidente el

tiempo base se duplica, si existen dos accidentes, el tiempo base se triplica.
El tiempo de espera en semaforos se calculdé en base a la cantidad de

semaforos que existen en la ruta calculada, de acuerdo a las pruebas realizadas

se estima que por cada semaforo se incrementa el tiempo base en un 50 %.

42



6.3. Determinacién de funcién fitness

Habiendo realizado el analisis de los parametros que afectan el trafico
vehicular en la seccion anterior la determinacién de la funcion fitness se centrd
en unificar todos los pardmetros de estudio como un solo sistema,
incorporadndolos de manera que permitiera calcular un valor de aptitud a cada
ruta posible, para ello se definieron tres parametros:

e Distancia aptitud: la distancia es un valor numérico que no cambia,

siempre sera el mismo sin importar la cantidad de vehiculos que circulan,

el dia o la hora:
Distancia aptitud = Distancia

e Tiempo aptitud: el tiempo es el parametro que mas sufre variacion, ya que
de acuerdo al andlisis realizado, el trafico vehicular aumenta el tiempo en
un 25 % por cada nivel, un accidente lo duplica y por ultimo también se ve
afectado directamente por la cantidad de seméforos, por lo que el tiempo

final se puede calcular de la siguiente manera:

Tiempo aptitud = Tiempo * (Trafico + 0.25 * Accidentes) +

0.5 x Semaforos

e Rapidez aptitud: la rapidez es un parametro que sufre variacion de manera
indirecta, ya que es resultado de la variacion del tiempo, se multiplica por

0.06 para convertirlo a km/hora:

Ravid titud (Distancia) 0.06
= |—— ] % U.
apidez aptitu Tiempo
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e Aptitud final: los parametros anteriores se unifican en un solo valor, el cual
esta representado por la rapidez aptitud, este valor se multiplica por 10
para darle una mayor diferenciacion a la aptitud de las posibles rutas:

Aptitud Final = Velocidad * 10

Como resultado se presenta la Tabla V con el célculo de las aptitudes para

cada punto de estudio.

Tabla V. Aptitudes para puntos de ruta

origen | Desting [TIISH o ]
1 2 120 1.25 5.76 57.60
1 3 250 1.25 12.00 120.00
2 4 300 1.25 14.40 144.00
2 5 220 1.25 10.56 105.60
2 6 450 2.50 10.80 108.00
3 4 180 1.25 8.64 86.40
4 5 500 1.25 24.00 240.00
4 7 900 6.75 8.00 80.00
5 7 850 6.75 7.56 75.56
5 8 450 1.25 21.60 216.00
6 8 230 1.25 11.04 110.40
7 9 170 3.75 2.72 27.20
7 16 2300 17.50 7.89 78.86
8 9 450 2.25 12.00 120.00
8 10 1000 5.00 12.00 120.00
9 10 800 6.75 7.11 71.11
9 11 1400 9.00 9.33 93.33
10 11 1000 7.25 8.28 82.76
10 16 1600 15.00 6.40 64.00
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Contintla Tabla V.

11 12 400 1.75 13.71 137.14
11 99 2500 20.50 7.32 73.17
11 15 1900 18.00 6.33 63.33
12 13 1100 6.00 11.00 110.00
13 99 950 7.75 7.35 73.55
15 99 1000 5.75 10.43 104.35
16 99 1800 18.50 5.84 58.38
16 15 750 6.00 7.50 75.00
17 17 0 0 0 0

Fuente: elaboracion propia.

La férmula utilizada para el célculo de la aptitud final es:

Aptitud Final

_ ( Distancia )
~ \Tiempo * (Trafico + 0.25 * Accidentes) + 0.5 * Semaforos
* 0.06 * 10
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6.4. Experimento

6.4.1. Arquitectura movil utilizada para el experimento

La arquitectura utilizada para el experimento es cliente-servidor,
donde el cliente es representado por el dispositivo movil (Samsung Galaxy
S6), y como servidor se utilizé una maquina virtual con Ubuntu Server,

como se ilustra en la imagen siguiente:

Figura 12. Arquitectura movil utilizada para el experimento

Servidor AG

Google Maps API

Internet

Dispositivo Movil

Fuente: elaboracion propia.

En la ilustracién anterior se muestra al dispositivo movil y el servidor
conectados mediante un punto de acceso, el cual también brinda salida a

internet, necesaria para la utilizacion del API de Google Maps.
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6.4.2. Presentaciony comparacion de resultados tedricos y
practicos

El experimento tuvo como objetivo tomar los resultados tedricos
obtenidos con el algoritmo genético y compararlos con los resultados
reales, a manera de validar que se apeguen en al menos 75%, para ello
se penso un rutas que fuera posible transitar de manera frecuente, entre
las cuales se selecciond la ruta entre el domicilio del investigador ubicado

en la zona 5y su lugar de trabajo ubicado en la zona 8.

El experimento consisti6 en calcular la ruta mencionada
anteriormente utilizando el algoritmo genético desarrollado vy
posteriormente recorrer la ruta trazada tomando nota del tiempo total
transcurrido, como dato adicional, en cada prueba se calcul6 el estimado
de tiempo utilizando Google Maps y Waze para comparar los resultados,
el experimento se repitid diez veces, los resultados obtenidos se presentan

en la siguiente seccion.

Los datos se recopilaron con la ayuda de una aplicacion de dash
cam para Android llamada AutoBoy BlackBox, mediante la cual se pudo
registrar el momento exacto de inicio y fin de ruta como se ilustra en la
Figura 13. Para la realizacion del experimento se desarrollé un prototipo
gue permite mostrar de manera gréfica la ruta calculada mediante el
algoritmo genético, como se ilustra en la Figura 14. La ruta de referencia
obtenida de Google Maps y Waze se calculo justo antes de iniciar a

recorrer la ruta como se ilustra en la Figura 15.
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Figura 13. Registro de inicio y fin mediante aplicacion AutoBoy BlackBox
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En las imagenes se muestra la fecha, hora y coordenada geométrica del

lugar.

Fuente: elaboracion propia.
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Figura 14. Célculo de ruta mediante prototipo que utiliza el Algoritmo

Genético
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Fuente: elaboracion propia.

El prototipo desarrollado calcula la ruta mas éptima mediante el algoritmo
genético desarrollado y utiliza el API de Google Maps para mostrar de manera

grafica la ruta, cada punto blanco representa un Punto Origen de los mostrados

en la Tabla 5, que es la matriz de tréafico.
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Figura 15. Célculo de ruta mediante aplicacién Google Maps y Waze
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A continuacion se comparan los resultados teoricos y practicos obtenidos

en el experimento:

Tabla VI. Resultados del experimento de calculo de ruta utilizando el

Algoritmo Genético, Google Maps y Waze

Hora Hora Tiempo| Tiempo % Error  Tiempo | % Error
Prueba = Fecha Inicio  Fin Real AG Maps \WETS

1 2016-03-02  7:05 7:35 30 32 7% 22 27%
2 2016-03-03  7:09 7:34 25 30 20% 20 20%
3 2016-03-04  7:07 7:37 30 27 10% 20 33%
4 2016-03-05  7:09 7:34 25 28 12% 20 20%
5 2016-03-06  7:04 7:33 29 30 3% 20 31%
6 2016-03-07  7:04 7:28 24 27 13% 22 8%
7 2016-03-08  7:05 7:35 30 32 7% 22 27%
8 2016-03-09  7:08 7:33 25 30 20% 20 20%
9 2016-03-10 7:04 7:35 31 27 13% 20 35%
10 2016-03-11  7:04 7:28 24 27 13% 20 17%

Promedio 12% Promedio 24%

Hora Hora Tiempo | Tiempo | % Error Tiempo | % Error
Atz SEEIE Inicio  Fin Real AG Waze

1 2016-06-22  6:57 717 20 23 15% 18 10%
2 2016-06-27  7:03 7:23 20 24 20% 17 15%
3 2016-07-05  7:00 7:18 18 20 11% 17 6%

4 2016-07-06  6:44 7:00 16 18 13% 14 13%
5 2016-07-07  6:48 7:05 17 19 12% 17 0%

6 2016-07-08  6:45 7:03 18 21 17% 15 17%
7 2016-07-11  7:05 7:24 19 21 11% 17 11%

Promedio 14% Promedio 10%

Fuente: elaboracion propia.
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De los datos recopilados se observa que las rutas calculadas con el
algoritmo genético tienen un porcentaje de error de entre 12 % y 14 %, mientras
gue el porcentaje de error es 24 % cuando se calcula la ruta utilizando Google

Maps y 10% cuando se calcula con Waze.

Los resultados entre el algoritmo genético y Google Maps fueron similares
en algunas ocasiones, pero no en la mayoria, en 7 de 10 ocasiones el algoritmo
genético fue mas exacto como se aprecia en la Figura 16, en promedio el
algoritmo genético tiene un porcentaje de error menor que la aplicacion Google
Maps.

Figura 16. Comparacion de resultados del Algoritmo Genético y Google

Maps en grafico radial

mten Error AG =8 Error Maps

1

40%
30%

Fuente: elaboracion propia.
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Los resultados entre el algoritmo genético y Waze fueron bastante
similares, en 3 ocasiones se tuvo el mismo resultado, en las demas el algoritmo
de Waze fue mas apegado a la realidad que el algoritmo genético como se
aprecia en la Figura 17, en promedio el algoritmo genético tiene un porcentaje de

error del 14 % mientras que Waze un 10 %.

Figura 17. Comparacion de resultados del Algoritmo Genético y Waze en

grafico radial

emsn% Ervor AG  ====% Error Waze

1
20%

Fuente: elaboracion propia.
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6.4.3. Conclusiones y observaciones del experimento

De los datos obtenidos del experimento se puede observar que el calculo
de la ruta mediante el algoritmo genético es aceptable y cumple el objetivo, ya

gue se apega a la realidad en aproximadamente 86 % al 88 %.

La rapidez es un parametro subjetivo, depende de la situacién que

atraviesa una persona, si esta en una emergencia, si esta alterada o calmada.

El algoritmo genético es notablemente mejor que Google Maps, en
comparacion con Waze los resultados son similares pero no mejores, se debe
tomar en consideracién que la presente investigacion presenta un prototipo que
se ha realizado en 1 afio de investigacion, mientras que Waze es un producto

que se desarroll6 en 2008 y desde entonces ha sido mejorado constantemente.

El tiempo estimado de recorrido se incrementa en fechas importantes
como pago de salarios, asuetos, y dias cercanos al fin de semana. Se observo
que en los dias de lluvia la densidad del trafico vehicular se aumenta y la rapidez
promedio disminuye, este escenario no fue posible estudiarlo a detalle, debido a
gue la época de estudio es verano, y Unicamente ocurrié dos veces en el periodo

en que las pruebas se realizaron.
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6.5. Resultados de pruebas de estrés

Para las pruebas de estrés se utilizé la aplicacion “CPU Mem Monitor” que
permite medir continuamente la utilizacion de CPU y Memoria en el dispositivo
movil como se observa en la Figura 17 y Figura 18, para medir la utilizacion del
CPU y Memoria del servidor se utilizé un script que recopilaba los datos cada 5
minutos de las estadisticas del sistema como se presenta en la Figura 19, los

resultados se muestran a continuacion:

Figura 18. Aplicacién movil utilizada para medir utilizacion de CPU y

Memoria
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> o Pid: 14438 70/0:

50% ._'_.: . - - _g: / '_ i
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Fuente: elaboracion propia.

55



La aplicacion “CPU Mem Monitor” es una aplicacion desarrollada para

Android, que se encuentra en el PlayStore de Google.

Figura 19. Registro de utilizacion de CPU y memoria del dispositivo movil
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Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos del monitoreo del dispositivo mévil muestran que
la utilizacién del CPU y Memoria siguen la tendencia después de un calculo de
unaruta (las cuales se representan en la grafica por las lineas grises), la variacion
es de aproximadamente 5 %, lo cual esta dentro de los parametros aceptables
de utilizacion. Se muestran algunos picos de utilizacién que se registraron al

iniciar otras aplicacion o recibir notificaciones.
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Figura 20. Registro de utilizacion de CPU y memoria del servidor
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Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos del monitoreo del servidor muestran que la
utilizacién del CPU se mantiene estable, en un promedio del 30 % y memoria no
se incrementan de manera considerable, la utilizacion se mantiene a lo largo de
las pruebas, dentro de los parametros aceptables, con lo cual fue posible
determinar los requerimientos de hardware minimos y recomendados que se

presentan en la Tabla VII.
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Tabla VII. Requerimientos minimos y recomendados de hardware

Qualcomm Dual Qualcomm QuadCore
Core
512 MB 1GB
10 MB 15 MB
Huawei Y300 Motorola MotoG

Fuente: elaboracion propia.

Se realizaron mediciones del tiempo de respuesta del calculo de ruta con
el algoritmo genético y con Google Maps, en términos generales el algoritmo
genético cuyo (de tiempo de respuesta promedio son dos segundos), resulta ser
mas rapido que Google Maps (con un tiempo de respuesta promedio de 3.3
segundos). El tiempo de respuesta en segundos fue tomado en el algoritmo
genético imprimiendo en consola la fecha y hora de inicio y la fecha y hora de

finalizacion, ademas del célculo de ruta, como se muestra a continuacion:
Inicio: Sat Mar 12 12:00:45 CST 2016

--->14.628463, -90.498555

--->14.627435,-90.498795

--->14.625512,-90.499238

--->14.627860, -90.496340

--->14.626791, -90.495954

--->14.625512,-90.499238

Fin: Sat Mar 12 12:00:46 CST 2016

El tiempo de respuesta de Google Maps fue tomado mediante la utilizacion

de un cronémetro, los resultados en detalle se presentan en la Figura 20:
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Figura 21. Tiempos de respuesta del algoritmo genético y Google Maps
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Fuente: elaboracion propia.
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7. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Para la creacion del algoritmo genético se utilizaron los siguientes

algoritmos genéticos existentes:

Wei Fan y Randy Machemehl desarrollaron un algoritmo genético en el
qgue se definié un modelo no lineal que calcula todas las posibles rutas
creando una matriz de trafico asignando los viajes, su frecuencia y por
ultimo calcula métricas de rendimiento, de las cuales se obtiene todas las
posibles soluciones, en base a esta investigacion se cre6 la matriz de
trafico, en la cual se analizaron los parametros de estudio (tiempo,
distancia, velocidad, tiempo de espera en semaforos, accidentes y
densidad de tréafico vehicular) y ayudé a crear la funcién fitness, necesaria
para el célculo de rutas Optimas. El algoritmo genético de Fan y
Machemehl se veia afectado de manera proporcional al tamafio de las
rutas, en el algoritmo genético desarrollado este problema se mitigd
evaluando distintos numeros de evoluciones, permitiendo identificar un
namero de evoluciones aceptable (500 evoluciones con una poblacién
inicial de 100 individuos) que permitia obtener la ruta 6ptima, ademas se
definid en la matriz de trafico dnicamente los puntos mas importantes
como cruces de avenidas mas transitadas.

El algoritmo genético publicado por Teklu, Sumalee y Watling pretendia
determinar el tiempo 6ptimo de luz verde en semaforos con el objetivo de
anticipar la formacién de colas en tiempo real, esto suponia que el tiempo
de luz verde debe cambiar de manera constante a medida que se forman
las colas, el problema encontrado con este algoritmo genético es que no
toma en consideracion variables externas como la densidad del trafico

vehicular, esta investigacion no considera los semaforos como parte de un
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sistema, en base a los resultados de los investigadores se determind que
definir un tiempo de fijo de semaforo es suficientemente aceptable, por lo
cual mediante observacion directa se defini6 que en promedio cada
semaforo repercute en una espera de 30 segundos.

e EIl algoritmo genético desarrollado por Chand, Prasad y Dehuri que
permite encontrar la ruta Optima en términos de distancia y cantidad de
vehiculos necesarios para realizar entregas permitié establecer la base de
la funcion fitness mediante el andlisis de cada cromosoma como una ruta
posible que cumple el objetivo de ir de un punto A hacia un punto B, y cada

gen de dicho cromosoma, como cada punto que compone la ruta.

A continuacién se realiza el andlisis de los resultados presentados en la
seccion anterior, se discuten las posibles causas que dieron lugar a dichos

resultados y se proponen mejoras para continuar la investigacion a futuro.

7.1. Discusién del desarrollo del algoritmo genético

La velocidad es un pardmetro subjetivo, no se debe analizar como
parametro fundamental en el célculo de rutas, sino como un indicador que sirve

de referencia para la rapidez promedio que se estima el usuario llevara.

La densidad del trafico vehicular parece tener un comportamiento
exponencial, que entre menos fluido es el transito mayor es el quebrantamiento
de leyes, el estrés, las molestias, los enojos, lo cual produce mas trafico y mas

accidentes.

Los accidentes se pueden estudiar con mayor detalle, pero depende de la
cantidad y calidad de la informacion que se pueda obtener.
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En cuanto al calculo de la regresion polinomial y la proyeccion de
accidentes, se puede mejorar el coeficiente de correlacion si se aplica al inicio de
la regresion un paso para suavizar los datos, de manera que no existan cambios
tan abruptos, en la presente investigacién no se realizé debido a que los datos
son reales y tienen mayor relevancia utilizarlos sin modificacion alguna, el ajuste

de los datos reales a una ecuacién polinomial es muy buena y se puede mejorar.

Para la espera en semaforos se podria obtener una mejora en el algoritmo
genético cambiando el tiempo promedio de espera en un semaforo (30 segundos)
por un valor aleatorio, que podria tener tres posibles valores, el minimo, el

promedio o el maximo de todos los seméforos observados.

Un parametro que no fue tomado en consideracién que podria mejorar la
investigacion es el estudio de los carriles reversibles que son implementados por
la PMT. También se podria incluir entre los parametros las fechas festivas y

asuetos.

La determinacion de la funcion fithess es el centro de la investigacion, el
algoritmo genético es funcional, practico y Optimo, su investigaciéon puede
continuar mediante la identificacién dinamica y constante de distintos puntos en
un mapa virtual, a mayor detalle y cantidad de puntos mejor sera el calculo de la

ruta.

En la funcion fitness es necesario asignar un valor positivo mayor a cero,
aun cuando la ruta posible no sea correcta u 0ptima, debido a que si se trata de
desechar asignando un valor de cero o muy bajo, la combinacion y mutacion entre
las posibles rutas no tendra un buen resultado y el algoritmo no distinguira que

ruta es mejor que otra, mientras que, asignando un valor de aptitud conforme a
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la cantidad de pasos correctos, se obtienen en cada generacion mejores rutas,

lo que se transforma en una mejor ruta en menos iteraciones.

7.2. Discusion de resultados del experimento

Para la realizacion del experimento se debe tomar en consideracion que
la arquitectura utilizada para el calculo de la ruta es un cliente y servidor local, se
utiliza internet para mostrar graficamente la ruta, mientras que Google Maps y
Waze calculan y muestran la ruta mediante la conexion a internet. Esto no influyé
en el experimento considerando que las pruebas realizadas se hicieron con una

a internet wifi estable de 5Smbps.

Se podria obtener mayor detalle de informacion en el experimento
utilizando un dispositivo ODBII bluetooth, que permitiera conectar la computadora
del vehiculo con el teléfono, a manera de registrar tiempo, distancia, velocidad,

consumo de gasolina, etc. para cada recorrido de las pruebas.

El algoritmo genético presenta la desventaja que no recalcula una ruta una
vez fue calculada, en comparacién con Google Maps y Waze, que recalcularan

la ruta si existe demasiado trafico, proveyendo rutas alternas.

En general el tiempo estimado resultado del célculo de ruta mediante el
algoritmo genético es mayor al tiempo resultado de la utilizacion de Google Maps,
una de las razones es debido a que el algoritmo genético toma en consideracion
la densidad del trafico vehicular y la espera en semaforo, que son los parametros
gue afectan de manera directa la ruta, haciendo que el resultado sea mas

apegado a la realidad.
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El prototipo se puede mejorar mostrando indicaciones que faciliten
transitar la ruta obtenida como resultado del algoritmo genético, las cuales se

pueden incluir utilizando el API de Google Directions.

No se identifica una manera de mejorar los resultados de la herramienta
Google Maps, sin embargo, se observa que desde el inicio de la investigacion
hasta la finalizacién del experimento, han habido varios cambios en el calculo de
ruta con esta herramienta, el mas reciente incluye mostrar de manera grafica la
densidad del trafico en la ruta que se esta recorriendo, mostrando en color verde
una densidad baja, naranja una densidad media y rojo una densidad alta, no se
observa que este parametro se esté incluyendo en el calculo de la ruta, pero si

se agregara podria mejorar la exactitud de la herramienta.

No se realiz6 alguna modificacién para optimizar la utilizacion de recursos
de hardware del algoritmo genético inicial debido a que el rendimiento mostrado
cumplia con los objetivos de la investigacion siendo eficiente y permitiendo ser

utilizado en dispositivos moviles.

7.3. Mejoras al algoritmo genético y prototipo

Se han identificado las siguientes mejoras para el algoritmo genético:

e La proyeccién de accidentes mediante la obtencién de mayor cantidad de
registros, y suavizado de la informacion, esto permitira tener un mayor
coeficiente de correlacion.

e Inclusion de nuevos parametros en la investigacion como carriles

reversibles y fechas festivas y asuetos, prondésticos del clima y fechas de

pago.
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e Ajuste para el tiempo de semaforos, seleccionando de manera aleatorio
un valor (minimo, promedio 0 maximo de una muestra de semaforos) en
vez de tener un valor fijo (30 segundos) por semaforo.

e Mayor cantidad de puntos en el mapa, esto permitird tener una mayor

exactitud en cuanto al célculo de rutas y estimaciones de tiempo.

Se han identificado las siguientes mejoras al prototipo:

e Permitir el nuevo célculo de una ruta, en base a la posicion actual del
usuario.

e Utilizar APl Google Directions para brindar direcciones en la ruta
calculada.

¢ Realizar analisis de sentimientos y aceptacion de tecnologia —TAM- para

evaluar la aceptacion del usuario final e identificar posibles mejoras.

En cuanto al experimento, se podria obtener mayor detalle de informacion
y realizar un mejor andlisis de ésta utilizando un conector ODBII bluetooth, de
manera que se registren diversos indicadores (como tiempo, velocidad, distancia,

consumo de gasolina, etc) en el recorrido de cada ruta.

Se pretende que la presente investigacion continde por lo que los
resultados y algoritmo genético desarrollado en esta investigacion se pueden
encontrar de manera publica en los siguientes enlaces:

e OneDrive: https://1drv.ms/u/s!AseThwoJ110_ gyxNAS3IpOMNQfP6

e Dropbox: https://www.dropbox.com/s/ImmcgOomevohefy/TraficoJGAP.zip

Se incluye dentro del archivo los créditos al estudiante y la Escuela de

Postgrado.
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CONCLUSIONES

1. Elalgoritmo genético desarrollado que calcula rutas éptimas con base a la
distancia, tiempo y velocidad, tomando en consideracion eventos
aleatorios como accidentes de transito, la densidad del trafico vehicular y
el tiempo de espera en los seméforos, tiene un promedio de error del 12
%, mientras que el algoritmo de GoogleMaps tiene un promedio de error
del 24 %, por lo cual, con el algoritmo genético propuesto se mejora en un
12 % la exactitud en el célculo de rutas en comparacion con GoogleMaps,
ademas, el tiempo de respuesta de GoogleMaps se mejora en promedio

en 2000 milisegundos con el algoritmo genético propuesto.

2. Se definié una funcion fitness funcional en términos de distancia, tiempo y
velocidad, tomando en consideracion eventos aleatorios como accidentes
de transito, la densidad del trafico vehicular y el tiempo de espera en los
semaforos, la cual es funcional porque se apega a la realidad en un 88 %.
Se encontré que la rapidez es un paradmetro subjetivo que puede servir de
referencia pero no afecta directamente el resultado, podria afectar en

lugares donde hay autopistas.

3. Los valores Optimos para los parametros de la funcion fitness, se
determinaron mediante pruebas de estrés y comparacion de resultados
tedricos y reales. El tiempo base (tiempo que toma recorrer una distancia
en condiciones ideales) se relaciona con la densidad vehicular por un
factor del 100 %, los accidentes lo incrementan en un 25 %, mientras que

los semaforos en promedio, incrementan el tiempo por un factor de 30
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segundos por semaforo, con estos valores se analiza el tréfico como un

sistema, obteniendo un tiempo tedrico estimado para la funcion fitness.

Los requerimientos de hardware minimos necesarios para el correcto
funcionamiento del algoritmo genético son un procesador Qualcomm Dual
Core, 512MB de memoria RAM y 10MB de espacio en disco, esta
configuracion equivale a un teléfono Huawei Y300 de gama baja, con
estos recursos se determino que el algoritmo genético se puede utilizar en
dispositivos moviles de gama baja, media y alta, y su tiempo de respuesta
es menor a 25 segundos.

La utilizacion de CPU y memoria RAM no se ve afectada por la cantidad
de evoluciones que haga el algoritmo genético, en las pruebas realizadas
se observa que la utilizacién de CPU se incrementa en no mas del 5 % y
la memoria RAM no se incrementa de manera considerable, su incremento
fue menor a 25MB, el espacio de almacenamiento necesario es de 10MB,

lo que le permite al algoritmo genético ser utilizado en dispositivos moviles.

68



RECOMENDACIONES

Para darle continuidad a la investigacion, se puede incluir nuevos

parametros como el clima y dias festivos.

Investigar sobre redes VANET, con el objetivo de que los resultados y
conclusiones de la presente investigacion puedan ayudar a crear dichas
redes y a futuro apoyar la creacidbn y mantenimiento de ciudades

inteligentes.

Se pueden incluir las redes neuronales en la investigacion, a manera de
crear no solo un algoritmo genético que calcule rutas Gptimas, sino que
aprenda de ellas autométicamente, y pueda ser lo suficientemente

inteligente para predecir el trafico o recalcular rutas.

Investigar la manera de integrar el algoritmo genético en
microcontroladores como RasberryPi o Arduino, a manera de construir un

dispositivo que pueda venderse y permita obtener un beneficio econémico.
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ANEXOS

Figura 22. Accidentes de transito cubiertos en los afios 2010 al 2015
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Fuente: Bomberos Municipales de Guatemala.
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