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Resumen—En este trabajo se presenta un modelo basado en
algoritmos genéticos, teoria de colas y teoria de grafos para la
planeacidon de sistemas masivos de transporte. Entre las
caracteristicas principales del modelo se propone: i) El
modelamiento real de la troncal de las Américas del sistema de
transporte masivo Bogotano Transmilenio; ii) Un
preprocesamiento de datos utilizando teoria de grafos para
caracterizar las rutas mds cortas entre todas las combinaciones
posibles de estaciones origen y destino 7i7) Utilizacién de
algoritmos genéticos para optimizar el tiempo que gasta un
usuario en el sistema Transmilenio por medio de la asignacién
de buses y frecuencias de salida. iv) La simulacién de eventos por
medio de distribuciones de Poisson y Erlang, simulando el evento
de llegada de un bus Transmilenio a una estaciéon determinada y
el tiempo de espera de arribo del préximo bus respectivamente.

Ademas se desarrolla una metodologia experimental para
validar el modelo propuesto y estudiar los resultados otorgados
por el mismo.

Palabras Clave—Sistema de Transporte, Teoria de Colas,
Distribucién Erlang, Grafos, Dijkstra, Algoritmos Genéticos.

Abstract—In this work, a model based on genetic algorithms,
queue theory and graph theory for route planning in a mass
transportation system is presented. Most important features of
the proposed approach are i) the modeling of the Americas line in
the mass transportation system Transmilenio in Bogota; ii) Data
preprocessing using graph theory to characterize the shortest
routes between all the possible combinations of destination and
source stations; iii) the optimization of travel time by route
assignment using genetic algorithms iv) the simulation of events
using the Poisson and Erlang distributions, corresponding to bus
arrival at specific stations and to user’s waiting time.

Additionally, an experimental methodology was developed to
validate the proposed approach.

Keywords—Transportation System, Graph Theory, Queue
Theory, Genetic Algorithm, Dijkstra.

I. INTRODUCCION

| desarrollo de estrategias de planeacion de rutas en los

sistemas de transporte masivo es fundamental para la
optimizacién de costos del negocio y del cumplimiento de
necesidades por parte del usuario de los sistemas de transporte.
La implementacion de dichas estrategias esta enfocada a evitar
costos operacionales elevados, disminuyendo la proporcion de
estos costos respecto a los logisticos [1].

La optimizacion de operaciones logisticas de transporte es
una de las areas de planeacion que mas auge ha tenido durante
la ultima década debido al incremento de necesidades de crear
soluciones y optimizaciones a los problemas de distribucion, asi
mismo se ha visto soportada por la implementacion de nuevas
tecnologias que contribuyen a la realizacion de soluciones mas
integrales, confiables y dinamicas.

El desarrollo de nuevas tecnologias partiendo de sistemas
inteligentes para la planeacion de la operacion de sistemas de
transporte son herramientas tutiles para la optimizacion de
funciones y costos operativos de un sistema de transporte. [2]

Se espera que al aplicar las nuevas tecnologias de
procesamiento de informacidon, comunicaciones, control y
electronica, los sistemas masivos de transporte creen caminos,
vehiculos yusuarios "mas inteligentes". Se espera también que
la aplicacion de estas tecnologias mejore la operacion de los
sistemas de transporte al proveer rutas mas eficientes a los
viajeros. [2]
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En este trabajo se aplico un algoritmo genético como
metodologia de optimizacion para la asignacion de frecuencias
ynumero de buses para las rutas determinadas en la operacion
del sistema de transporte masivo Transmilenio en la troncal de
las Américas. Se simuld el comportamiento del sistema partiendo
dela teoria de colas, herramientas estadisticas y probabilisticas.
La simulacion del comportamiento de usuario se trabajo a partir
de teoria de grafos.

El documento est4 organizado como sigue: En la seccion 2
algunos fundamentos de distribuciones y teoria de colas es
brevemente explicado. En la seccion 3 se analiza la logica de la
aproximacion planteada. En la seccion 4 se explica la
implementacion a partir de algoritmos genéticos. En las Glltimas
secciones se desarrollar una metodologia de experimentacion
para validar la significancia y precision del modelo, seguida de
los resultados y correspondientes conclusiones.
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Operacién del
Sistema

Figura 1. Sistema de programacion y control de Transmilenio (tomado de [5]).

II. BACKGROUND
A Distribucion de Poisson

La distribucion de Poisson es una distribucion de
probabilidad discreta, que expresa la probabilidad de un nimero
de eventos ocurriendo en un tiempo fijo si estos eventos ocurren
con una tasa media conocida, y son independientes del tiempo
desde el ultimo evento.

La distribucion de probabilidad esta dada por:

—A 9k
c

fkA)= (Eq. 1)

donde ees 2.71828, k/es el factorial de 4 ). es el nimero
esperado de ocurrencias durante un intervalo dado.

A. 1 Proceso de Poisson

Una variable es de Poisson cuando el nimero de eventos que
ocurren en un intervalo temporal o espacial de tamafio dado
cumple las siguientes condiciones [3]:

* El ntimero de eventos que ocurren en el intervalo es
independiente del numero de los que ocurren fuera del mismo.

* Existe un intervalo lo suficientemente pequefio, de tamaiio
h, para el que la probabilidad de que en el mismo ocurra un
solo evento es proporcional al tamafio del intervalo, es
decir es Ah, siendo por tanto ) la probabilidad de que
ocurra un evento en un intervalo de tamafio unidad.

* Laprobabilidad de que en cualquier intervalo de tamafio /
suficientemente pequeilo ocurran dos o mas eventos, es
practicamente despreciable.

B Distribucion Erlang

La distribucion Erlang es una distribucion de probabilidad
continua con dos parametros ky ¢ cuya funcion de densidad
para valores x>0 es.

k-1
(%)= /Ie_b‘% (Eq. 2)

La distribucion Erlang es el equivalente a la distribucion
gamma con el parametro 51,2, ..etcy A=1/0 . Para k=1 eso es
la distribucién exponencial.

Se utiliza la distribucion para describir el tiempo de espera
hasta el suceso nimero ken un proceso de Poisson. Es decir
que esta distribucion mide el tiempo que transcurre entre un
suceso y el m-ésimo siguiente. La distribucion tiene dos
parametros Erlang(m,b)donde bes la media de una distribucion
exponencial y mes el nimero de sucesos que se cuentan[4].

C.  Téeoria de Colas

La teoria de las colas es el estudio matematico de las colas o
lineas de espera. La formacion de colas es, por supuesto, un
fendmeno comun que ocurre siempre que la demanda efectiva
de un servicio excede a la oferta efectiva.

Dentro de las caracteristicas claves de un sistema de colas
podemos encontrar. [6]

* Una poblacion de clientes, que es el conjunto de los clientes
posibles.

* Un proceso de llegada, que es la forma en que llegan los
clientes de esa poblacion.

* Un proceso de colas, que esta conformado por (a) la manera
que los clientes esperan para ser atendidos y (b) la
disciplina de colas, que es la forma en que son elegidos
para proporcionarles el servicio.

* Un proceso de servicios, que es la forma yla rapidez con la
que es atendido el cliente y por tltimo un proceso de salida.
Ver figura 2.
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Figura 2. Sistema de Cola genérico (tomado de[7])

I1I. APROXIMACION PROPUESTA

Se desarrollo un algoritmo genético que evoluciona
poblaciones de configuraciones de frecuencia y numero de
buses para unas rutas preestablecidas en un sistema de
transporte de pasajeros masivo. El objetivo de la implementacion
y modelo desarrollado es generar una solucién 6ptima al
problema de planear la asignacion de los buses a las diferentes
rutas y su frecuencia de salida.

A Simulacion de un Sistema Real

Se modelo el sistema de transporte de Transmilenio[5] en la
troncal de las Américas, se utilizaron las 18 estaciones
comprendidas entre el Portal de las Américas y la estacion
Jiménez. De igual forma se utilizo las especificaciones técnicas
de carga de pasajeros de los buses Transmilenio (160 pasajeros
por bus) y las rutas actuales que cubren la troncal F1, F14, F19,
F23,F60,F61 yFI1.

B Obyetivos de Optimizacion

En todo sistema de teoria de colas, es necesario maximizar la
satisfaccion del cliente minimizando los costos de operacion
del sistema, es decir que se debe establecer un balance
equilibrado y optimo entre las consideraciones cuantitativas
de costes y las cualitativas de servicio. En una solucién al
problema de la asignacion de rutas se espera no solo en minimizar
el tiempo que los clientes pasan en el sistema, sino también en
minimizar los costos totales de aquellos que solicitan el servicio
y de quienes lo prestan.

El modelamiento del sistema es realizado por medio de la
simulacion de los tiempos de espera por servicio y los tiempos
de servicio. Es decir que se intenta minimizar el tiempo total que
el cliente gasta en el sistema, esto se logra minimizando el tiempo
que el usuario gasta en su viaje y el tiempo que el usuario gasta
esperando la llegada de un bus.

Se ha introducido una heuristica de las rutas 6ptimas para
llegar de un origen a un destino determinado, ésta heuristica es
el producto de un preprocesamiento y analisis de rutas en grafos
que representan el sistema de transporte.

Lo anterior supone que el usuario es "inteligente" y tomara
aquellas rutas que lo lleven a su destino en el menor tiempo
posible, por tanto disminuiremos el tiempo que el usuario gasta
en el sistema, maximizando satisfaccion y minimizando costos
del sistema.
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Figura 3. Portal de las Américas, Transmilenio (tomado de [5])

C.  Arribo de Usuarios

La distribucion utilizada para asignar a los pasajeros, da mayor
prioridad a estaciones de mayor afluencia (Portal Américas,
Banderas, Ricaurte, Av Jimenez), dado que en situaciones reales
existen estaciones con un mayor volumen de usuarios, caso de
los portales e intersecciones en el caso del sistema de trasporte
masivo modelado Transmilenio. En el modelo propuesto cada
estacion corriente tiene asociada una probabilidad de:

1
= Eq. 3
L e+ (e ><2)(q )

portales

Y para estaciones portales o especiales la probabilidad
asociada es de:

3
= Eq. 4
L e+ (e ><2)(q )

portales

es el numero total
X R J?n‘alcs K
de portales o estaciones especiales consideradas en el sistema.

donde e es el numero de estaciones y e
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D Utilizacion del servicio
D.1 Modelamiento de eventos por procesos de Poisson

El arribo de buses Transmilenio a una estacion determinada
se modela como un proceso de Poisson, ya que el nimero de
Transmilenios que paran en una estacion dada dentro de la
Troncal Américas en las horas de mayor trafico es un claro
ejemplo que posee las caracteristicas de una distribucion de
probabilidad de Poisson.

El promedio (media) de los arribos de los buses Transmilenio
por hora de gran trafico puede estimarse a partir de las
frecuencias de salida de los buses de Transmilenio de un portal
dado, es decir, que la media se calcula como la distancia en
tiempo de salida de cada Transmilenio a cumplir su ruta. Esta
media esta determinada por.

111(—;’(1’1'.%1—E (Eq. 5)
ANB b

1

donde 7R es el tiempo Optimo de recorrido de la ruta 7, y NB, es
el namero de buses asignado a la ruta i.

Es claro que la simulaciéon posee las siguientes
caracteristicas:

* El niimero de buses Transmilenios que llegan en un
determinado intervalo a un tiempo especifico es
independiente del momento en que el intervalo de tiempo
ocurre durante la hora de gran trafico.

* Elnumero de llegadas de un bus Transmilenio en cualquier
intervalo de tiempo no depende del nimero de arribos de
cualquier otro intervalo de un segundo.

D.2 Modelamiento de tiempos de espera Erlang
distribuidos

Los eventos que ocurren independientemente con alguna
rata promedio de ocurrencia pueden ser modelados con
procesos de Poisson. El tiempo de espera entre k ocurrencias
de los eventos son distribuidos Erlang. Es decir que el evento
independiente de la llegada de un bus a una estacion dada
dentro de la troncal de las Américas son eventos modelados
con procesos de Poisson, y el tiempo de espera que debe
aguardar un pasajero del sistema para abordar el siguiente bus
que le sirve dentro de la ruta dptima escogida es un evento
Erlang distribuido.

El modelamiento es guiado respecto a el evento esperado yla
media de espera, donde la media de espera esta definida por la
frecuencia de salida de los buses de la ruta que cada usuario del
sistema espera, y el evento k se define como el ntimero de buses
que arriban (evento) antes que el usuario pueda tomar su
servicio.

D.3 Modelamiento de exceso de cupo de servicio.

Lautilizacion del servicio (tomar el bus Transmilenio) depende
de la capacidad de cupos libres que tenga la ruta asignada en el
momento de presentarse el evento de arribo a una estacion.

Este modelamiento es realizado por la probabilidad:

*
_NBTI60 - a NP> NB*160)
p= NE

=1 ifINP. <= NB*160)

(Eq. 6)

donde NP, corresponde al niimero de usuarios que esperan
una ruta determinada y NB, corresponde al niimero de buses
asignados a esa ruta.

Es importante anotar que esta probabilidad determina la
variable ken la distribucion Erlang, donde k se define como el
numero de sucesos necesarios o arribos de buses Transmilenios
necesarios para la utilizacion del servicio.

IV. ALGORITMO GENETICO PROPUESTO

Los algoritmos genéticos han emergido como una muy buena
aproximacion para la soluciéon de problemas industriales, de
servicios u otros sistemas complejos que son modelados por
simulaciones en el computador y que necesitan ser optimizados
en términos de su disefio estructural y politicas operacionales
[9,10].

Los algoritmos genéticos son métodos sistematicos para la
resolucion de problemas de busqueda y optimizacion que aplican
a estos los mismos métodos de la evolucion biologica: seleccion
basada en la poblacion, reproduccion sexual y mutacion.

De forma explicita, el proceso de evolucion es modelado como
una sucesion de frecuentes cambios en los genes, que
constituyen las soluciones analogas a cromosomas. El espacio
de soluciones posibles es explorado aplicando transformaciones
a éstas soluciones candidatas tal y como se observa en los
organismos vivientes: cruce, inversion, mutacion.

Las soluciones codificadas en un cromosoma - el genotipo -
compiten para ver cual constituye la mejor solucion (aunque
no necesariamente la mejor de todas las soluciones posibles).
El ambiente, constituido por las otras posibles soluciones,
ejercera una presion selectiva sobre la poblacion, de forma que
solo los mejor adaptados (aquellos que resuelvan mejor el
problema) sobrevivan o donen su material genético a las
siguientes generaciones, igual que en la evolucion de las
especies.

La utilizacion de estos algoritmos nos ofrece varias ventajas
para el problema de asignacion de buses y frecuencias en un
sistema de trasporte dada la idoneidad de los algoritmos
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genéticos para encontrar soluciones en espacios de busquela
grandes y complejos, que suelen ser caracteristicos en el
problema tratado dado el alto grado de libertad que conlleva la
asignacion de frecuencias a las distintas rutas junto al alto
numero de posibilidades en la asignacién de buses en las
mismas.

Adicionalmente, los algoritmos genéticos representan un
método de busqueda idoneo dada su naturaleza paralela que
permite explorar el espacio de biisqueda en varias direcciones,
esta caracteristica evita estancamientos al encontrar soluciones
sub-optimas como en otros métodos en los que es necesario
comenzar de nuevo todo el proceso al estar en uno de estos
estados. Para el problema de trasporte tratado, este
comportamiento es de gran utilidad dado que nos permite
estudiar soluciones alternas que pueden llegar a ser de gran
utilidad en la toma de decisiones cuando surgen condiciones
externas al problema.

El algoritmo genético propuesto para el problema de
asignacion de buses y frecuencias al sistema de trasporte tratado
se bosqueja en la figura 1. El proceso comienza con la asignacion
de parametros del algoritmo genético, entre los pardmetros se
encuentra el grado de la mutacion, el numero total de usuarios
en el sistema, niimero de buses, capacidad de los buses, nimero
de rutas, tiempo total de viaje de cada ruta - tedrica- , tamafio de
la poblacion, numero de generaciones, entre otros.
Posteriormente se inicializa la primera poblacion de algoritmo
genético y luego de forma ciclica se evoluciona las generaciones
por medio de la aplicacion de mutaciones a los individuos, la
seleccion de los individuos que conforman cada nueva
generacion se implementa por el método de torneo.

En las siguientes secciones se explica en detalle los
componentes del algoritmo genético para el problema de
asignacion e buses y frecuencias por medio de la especificacion
del individuo, la funcion de fitness, los operadores genéticos y
el procedimiento de seleccion.

A Definicion del Individuo

El primer paso a la hora de implementar un algoritmo
genético consiste en decidir la estructura que tendré el
cromosoma de cada individuo. De la definicion correcta de esta
estructura dependerd en gran medida el comportamiento del
algoritmo.

Para el presente enfoque se codifico el cromosoma como
un arreglo de igual longitud al numero de rutas, de esta forma
cada posicion del arreglo contiene la programacion
correspondiente a una ruta. Dicha programacion consiste en el
numero de buses el cual se codifica por medio de un numero

entero, ya la frecuencia de salida de dichos buses o la distancia
en tiempo entre los buses de dicha ruta, el cual se representa
por medio de un nimero de doble precision. En la Figura 2 se
muestra un esquema del genotipo del wdividuo:

El rango posible para el parametro buses de cada ruta es //,
n-r], donde n es el nimero total de buses establecido para el
sistema y r representa el numero de rutas, este intervalo
simplemente nos dice que todas las rutas deben tener asignado
por lo menos un bus. Para el parametro frecuencia de cada ruta,
el rango de valores posibles es: /¢/b, ], donde £ es el tiempo
maximo de viaje de la ruta 7y b, es el nimero de buses
actualmente asignado a la ruta 7. Con este intervalo garantizamos
que al menos exista un bus para una ruta dada en el sistema.

Es importante recalcar, que el cromosoma representa en
ultima instancia una potencial solucion de planeacion para el
sistema de trasporte definido.

B Inicializacion de la Primera Poblacion

La inicializacion de la primera poblacion del algoritmo
genético se lleva a cabo por medio de un proceso
completamente aleatoria. En el proceso, el cual es aplicado a
cada individuo, se asigna cada uno de los buses a una ruta que
es elegida siguiendo una distribucion uniforme, no obstante se
garantiza que ninguna ruta posea al menos un bus asignado.

Es importante mencionar que junto a la inicializacion de la
primera poblacion, se lleva a cabo un proceso de inicializacion
de los origenes y destinos de los pasajeros en el sistema por
cada generacion de individuos del algoritmo genético. Para este
fin se construye una matriz de tamafio e X e- donde erepresenta
el numero de estaciones en el sistema - y se genera de forma
aleatoria el origen y destino para cada uno de los pasajeros en
el sistema - el nimero de pasajeros es un parametro de entrada
del modelo-, de esta forma en la posicion A, de la matriz,
contamos el niimero de pasajeros que parten de la estacion ey
se dirigen a la estacion e. Naturalmente no se admite que el
origen sea igual al destino, lo cual produce que la diagonal de
esta matriz sea siempre cero.



168 Revista Avances en Sistemas ¢ Informatica, Vol.5 No. 1, Edicion Especial, Medellin, Mayo de 2008, ISSN 1657-7663
III Congreso Colombiano de Computaciéon — 3CCC 2008

| Genetic Algorithms parameters

.4
Is data
valid?
Yes

| Population Initialization |

,] Create population I

Display solution

END
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C.  Definicion de los Operadores Genéticos

Uno de los puntos clave del éxito de los métodos que utilizan
algoritmos genéticos se encuentra en la habilidad de usar
informacion encontrada en los genes de una poblacion para
utilizarla con la idea de crear unos nuevos candidatos mas aptos.
En el presente enfoque, este objetivo es alcanzado a través de
un proceso de mutacion, en el cual se llevan a cabo variaciones
en individuos de la poblacion original con el fin de explorar el
espacio de busqueda y encontrar mejores soluciones por medio
de un criterio de seleccion.

La mutacién que se propone consiste en elegir de forma
aleatoria un gen en el individuo - de forma uniformemente
distribuida- y afiadir al gen (ruta) seleccionar un nimero de
buses aleatorio entre el rango [1, max], donde max es un
parametro del algoritmo genético que nos permite controlar el
grado de variacion en los individuos mutados. Dado que existe

un numero establecido de buses en el sistema, se hace necesario
equilibrar el nimero total de buses, por lo que se elige de forma
aleatoria otro gen y se resta al nimero de buses contenido en
éste el numero de buses sumado al primer gen elegido. En el
caso de que la diferencia realizada resulte en un niimero negativo
o0 en cero, se intenta computar la resta con un gen diferente, si
luego de intentar con todos los genes restantes no es posible
terminar la operacion, el individuo mutado se toma como no
valido y se reinicia completamente el proceso de mutacion
seleccionando otro individuo de forma aleatoria.

En el caso en que el proceso haya sido exitoso - esto es
equilibrar el numero de buses en el sistema -, se procede a
actualizar la frecuencia de salida en las dos rutas afectadas.
Dicha actualizacion se efectia por medio de la siguiente formula:

(Eq. 7)

donde 7 es el tiempo total de recorrido de la ruta 7'y b, es el
nuevo numero de buses asignado a dicha ruta. Con esta
actualizacion garantizamos que al menos halla un bus en el
sistema para la ruta especificada.

Es importante mencionar que para valores pequefios del
parametro max se lleva a cabo una exploracion gradual del
espacio de busqueda mientras que valores grandes conllevan a
saltos mas grandes en la busqueda.

D Funcion Fitness

En el algoritmo genético buscamos la programacion de buses
y frecuencias que minimicen el tiempo que gastan los usuarios
en el sistema, este tiempo puede ser cuantificado por medio de
la siguiente ecuacion:

P
ttotal = Z (tv + t‘) (Eq 8)
=0

donde p es el numero total de pasajeros del sistema en un
periodo de tiempo discreto, £ es el tiempo de viaje de cada uno
de .10.s pasajeros y t es e.1 tlempo de espera del usuario para
recibir el servicio. A continuacion se describe como se calculo
cada uno estos términos.

D. 1 Calculo del tiempo de viaje por medio de técnicas de
grafos

Para calcular el tiempo de viaje se asumio que cada uno de los
pasajeros selecciona el conjunto de rutas que representa el
camino mas corto para llegar a su destino. Esta hipotesis es
congruente con la intencion del usuario por minimizar su tiempo
de viaje y con el razonamiento que lleva a cabo para satisfacer
dicho objetivo.

Para obtener el tiempo de viaje se disefi6 un grafo con las
rutas seleccionadas para el problema, donde los nodos del grafo
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representan las estaciones y los arcos las conexiones existentes
entre las estaciones, los cuales definimos como caminos. Los
costos de los arcos se definen como el tiempo que tardamos de
ir entre las estaciones que el arco conecta, de forma adicional a
este tiempo, se agrega el conjunto de posibles rutas que cubren
el recorrido entre el par de nodos - estaciones- analizadas.

La utilizacion de una estructura de grafo es idonea para
representar la informacion del problema de una forma concisa y
eficiente, ya que tenemos acceso a los tiempos de viaje entre
cualquier origen y destino y alin mas importante, podemos
conocer las rutas que el usuario debe tomar para llegar a su
destino con el tiempo de viaje mas corto, informacién que es
también necesaria para calcular el tiempo de espera promedio
de los usuarios en el sistema.

Los datos que se emplearon en la construccion del grafo se

resumen en la Tabla 1.

TABLE 1
DESCRIPCION DE LAS RUTAS TOMADAS PARA EL ESTUDIO

Ruta | Orden de las estaciones que visita
F1 0,1,2,3,4,5,6....14,15,16,17

F14 |0,2,48,13

F19 |4,79,14

F23 0,1,4,12,14,15,17

F60 | 0,2,4,8,10,11,14,16,17

F61 0,2,4,7

F91 0,2,4,8,12,14,15,17

Las siete rutas que se incluyeron en el modelo se tomaron de
las rutas existentes en el sistema de transporte masivo
Transmilenio para la Troncal Américas, asi como las estaciones
existentes en el mismo sistema - especificamente de Portal
Américas hasta Av. Jiménez-. De esta forma nuestro modelo
tiene una gran relevancia practica ya que es posible comparar
los resultados de nuestro sistema con la planeacion actual de
Transmilenio.

La obtencion de las rutas mas cortas entre todas las
combinaciones de nodos se obtuvo por medio del algoritmo de
Dijsktra [8], el cual nos permite obtener de una forma eficiente
los caminos mas cortos de un nodo origen hacia el resto de
nodos del grafo. Dicho algoritmo se aplicé tomando como
nodos origen cada uno de las ¢/2 - donde e es el numero de
estaciones- primeras estaciones, notese que no es necesario
aplicar el algoritmo de Dijsktra eveces ya queel costo deirala
estacion ea ees el mismo de cae, asi como las rutas a tomar.

Es importante aclarar que la aplicacion del algoritmo de
Dijsktra [8] hace parte de un pre-procesamiento de datos en el
cual se busca construir la matriz que representa al grafo con las
estaciones conectadas por medio de las rutas impuestas y los
tiempos de los caminos mas cortos asi como las rutas que
conllevan a dichos tiempos, por lo que en la aplicacion del
algoritmo genético no se utiliza Dijsktra, simplemente el grafo

construido de forma previa. De esta forma el calculo de la funcion
de fitness es optimizada desde el punto de vista de tiempo de
computo, lo cual contribuye sustancialmente a reducir la
complejidad computacional del algoritmo genético. En la Figura
3 se muestra el grafo disefiado para las rutas seleccionadas, en
la figura también se puede observar la aplicacion del algoritmo
de Dijsktra tomando como nodo origen el primer nodo.

Desde el punto de vista computacional, el grafo se puede
representar por medio de una matriz en la que el elemento m, de
la matriz contiene el tiempo de viaje de ir de la estacon i a la
estacion j y las rutas asociadas a dicho tiempo.

Finalmente el calculo del tiempo de viaje de los usuarios
del sistema de trasporte, se lleva a cabo por medio de la siguiente
formula:

e/2 e

tviaje = z Z(I]]i,f Xpi,f)

=0 j=i+l

(Eq. 9)

donde p;;se refiere a los elementos de la matriz que posee el
numero de pasajeros que viajan de la estacion 7a la estacion j.

D. 1 Coémputo del tiempo de espera

El tiempo de espera de los usuarios del sistema se calcula por
medio de la distribucion de probabilidad Erlang, la cual es ideal
para modelar los tiempos de espera en sistema de colas, el cual
es analogo a la espera que los usuarios llevan en las estaciones
para poder abordar un bus.

Figura 6: Grafo que representa las estaciones de la Troncal Américas y
las rutas mas cortas obtenidas a partir de 7 de las rutas del sistema
Transmilenio.

Para calcular el tiempo de espera de los usuarios empleamos
un vector de igual longitud al numero de rutas, en el cual cada
posicion contiene la cantidad de usuarios que utiliza la ruta que
representa dicha posicion, esto es facil de calcular a partir de la
matriz que se inicializa en cada generacion con el numero de
usuarios que viajan de la estacion 7 a la estacion j.
Adicionalmente utilizamos un vector de la misma longitud al
anterior, donde almacenamos la capacidad total de trasporte de
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cada una de las rutas, esta informacion se puede obtener a
partir del namero de buses que cada ruta tiene asignada por la
capacidad de cada bus - valor que es un parametro de entrada.

Con dicha informacion podemos emplear la distribucion de
Erlang. Para ello primero determinamos para cada usuario del
sistema el numero de intentos que debe realizar para poder tomar
el servicio. Si la relacion entre los cupos disponibles y la cantidad
de personas que van a viajar en una ruta determinada es mayor
o igual a 1, entonces podemos asumir que el usuario podra
utilizar el servicio en el primer intento. En caso contrario, el
numero de intentos esta determinado por el numero de eventos
necesarios para obtener a partir de una distribucion uniforme
un valor aleatorio mayor a la razén mencionada.

Finalmente, con el anterior valor obtenido, nos es posible
aplicar la siguiente formula para obtener el nimero total de espera:
e/2 e
Logie = z z erlang(k, kx f(M; ) (Eq.10)
=0 j=irl
donde f{M, ) calcula la sumatoria de frecuencias de los
caminos que se toman para ir de la estacion 7a la estacion j.

V. MARCO EXPERIMENTAL

Se disefi6 un marco experimental con el fin de analizar la
consistencia y calidad de los resultados obtenidos por el modelo
propuesto. Asi mismo, se analiz6 el comportamiento de los
algoritmos genéticos respecto a la evolucion de las poblaciones
con el fin de validar el modelo ylarelevancia de sus resultados
para el problema de programacion de buses y frecuencias en un
sistema de trasporte. Es también de gran importancia analizar la
validez de las distribuciones de probabilidad elegidas para
modelar el problema por medio del estudio de los resultados
obtenidos en la simulacion

Dentro de este marco experimental se desarrollo una
aplicacion empleando la tecnologia JAVA, que implementa la
simulacion del algoritmo genético. Los experimentos se llevaron
a cabo sobre un computador de escritorio con procesador Intel
Core 2-Duo de 2.3Ghzy 1 Gb de memoria RAM.

Los datos de entrada del modelo son las rutas, las
estaciones que recorre cada una de estas rutas, la cantidad de
buses del sistema y la capacidad de cada bus. Los datos
utilizados en nuestra experimentacion fueron extraidos del
sistema de trasporte Transmilenio, en particular se utilizaron las
18 estaciones de la Troncal Américas - entre Portal Américas y
Av. Jiménez -y 7 de la rutas ofrecidas por Transmilenio en los
horarios corrientes. La capacidad de los buses es de 160
pasajeros y se consideraron 400 buses en el sistema para una
afluencia de usuarios de 100.000 personas.

Para el algoritmo genético se definio 50 como el tamafio de
la poblacion y se llevo a cabo la simulacién para 20.000
generaciones. Los resultados de dicha simulacion asi como su
analisis se presentan en la siguiente seccion.

VI. RESULTADOS

En la figura 7 se observa el comportamiento del algoritmo
genético a través de las generaciones, donde en la generacion
inicial el fitness del mejor individuo fue de 1432.32 minutos,
mientras que el fitness del individuo de la ultima generacion fue
de 689.24 minutos. Los picos de la figura se explican por la
utilizacion de distribuciones Erlang para el modelamiento de los
tiempos de espera, ya que para cada generacion correspondia
una distribucion diferente de los usuarios en las estaciones del
sistema y las probabilidades de tiempo de espera variaban a
través de las generaciones.

La convergencia del algoritmo genético nos muestra que
nuestro sistema es capaz de modelar con significancia un sistema
de transporte, ya que el algoritmo no se limitd a unas
probabilidades dadas, sino que el sistema es dindmico a través
del tiempo. En otras palabras, el modelamiento propuesto es
capaz de simular un sistema de transporte en cualquier instante
de tiempo, con modificaciones de variables que afectan el
sistema.

En la figura 7 se muestra la mejor configuracion obtenida para
la asignacion de buses y frecuencias para cada una de las rutas
de la troncal de las Américas. Analizando éstos datos
observamos que ¢ésta informacion es congruente y directamente
relacionada con la informacién obtenida por los grafos del
sistema. Es decir que aquellas rutas que son mas utilizadas por
los usuarios y cuyo recorrido en tiempo es mayor, les fue
asignado un mayor numero de buses y su frecuencia se minimizo.

Comportamiento AG
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Figura 7: Comportamiento del algoritmo genético

TABLE 1II
ASIGNACIONES DEL MEJOR INDIVIDUO

RUTA | Num_buses | Frecuencia (min)
F1 97 1,4845
F14 54 1,5926
F19 39 1,6923
F23 94 1,234
F60 68 1,7353
F61 16 3
F91 32 3,625
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VII. CONCLUSIONES

En éste trabajo se desarrollo una aproximacion basada en
algoritmos genéticos, teoria de colas y teoria de grafos para la
optimizacion de la asignacion de frecuencias y buses en rutas
determinadas en un sistema de transporte masivo real. Ain
cuando ciertas restricciones y discretizaciones del modelo real
fueron tomadas, es claro que el modelo propuesto es un buen
optimizador de asignacion de buses a rutas dadas. Sin embargo
es necesario trabajos mas profundos que limiten las restricciones
planteadas al sistema.

Las metodologias basadas en teoria de colas y grafos
poseen significancia del mundo real y permiten el modelamiento
efectivo de sistemas de transporte masivo de una forma facil,
logica, estructurada y acorde a la realidad.

El uso de teoria de grafos para la determinacion de la ruta
optima para cada una de las rutas establecidas en la troncal de
las Américas es una heuristica introducida como
preprocesamiento de datos, que permitié el modelamiento del
comportamiento del usuario de una forma eficaz, disminuyo la
complejidad de la implementacién y corrida del algoritmo
propuesto y adicionalmente era congruente con los dos
objetivos propuestos en la funcion de fitnessde los individuos.

Los algoritmos genéticos para optimizar funciones extraidas
del funcionamiento de sistemas de transporte masivo son
herramientas facilmente implementables y que logran modelar
correctamente la funcion objetivo. Ademas, los algoritmos
genéticos tienen la ventaja de producir un conjunto de familias
de conformaciones de asignaciones de frecuencias muy
cercanas al optimo. Al obtener una familia de soluciones se
tendra mayor flexibilidad en el disefio e implementacion real de
las soluciones al sistema.
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