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Resumen

El presente trabajo muéstra la implementacién de un modelo de optimizacién para la genera-
cién de rutas de reparto urbanas, mediante la aplicacion de técnicas metaheuristicas: el Algoritmo
Genético (AG) y el Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO). Para ello, se abordé el Problema del
Agente Viajero (TSP) como aproximaeion inicial al Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP), utili-
zando datos reales obtenidos de establecimientos comerciales en Villahermosa, Tabasco, a partir
del Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DENUE) del INEGI. Las distancias
entre puntos se calcularon a través de APIs de Google Maps y MapQuest, generando matrices
simétricas de entrada.

Ambos algoritmos fueron implementados en RPython y evaluados bajo ocho configuraciones
experimentales, variando el numero de nodos, ‘poblacion, e iteraciones. Se utiliz6 como métrica
principal la distancia total recorrida. La evaluacion estadistica se realizé6 mediante la prueba no
paramétrica de Mann—Whitney U, que permitié comparar la calidad y estabilidad de las soluciones
entre algoritmos. Los resultados obtenidos mostraron que el ACO.superd consistentemente al AG
en calidad promedio de las rutas, desviacion estandar y escalabilidad:

Como conclusidn general, se valida la hipotesis de investigacion: el use, de metaheuristicas, en
particular el algoritmo ACO, permite mejorar la planeacion operativa de ‘una'empresa de reparto,
reduciendo significativamente la distancia recorrida. Se recomienda extender este\modelo a esce-
narios mas complejos como el VRP con multiples vehiculos, restricciones logistieaSyy condiciones

dindmicas del entorno.

Palabras clave: ruteo de vehiculos, TSP, algoritmos genéticos, colonia de hormigas; optimi-

zacion combinatoria, metaheuristicas, logistica urbana.
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Abstract

This paper presents the implementation of an optimization model for generating urban delivery
routes, using metaheuristic' techniques: the Genetic Algorithm (GA) and the Ant Colony Algo-
rithm (ACO). To this end, the Traveling Salesperson Problem (TSP) was addressed as an initial
approximation to the Vehicle Routing.Problem (VRP), using real data obtained from commercial
establishments in Villahermosa, Tabaseo, from the National Statistical Directory of Economic Units
(DENUE) of the INEGI (National Institute of Statistics and Geography). Distances between points
were calculated using Google Maps and MapQuest APls, generating symmetric input matrices.

Both algorithms were implemented-insPythoni\and evaluated under eight experimental setups,
varying the number of nodes, populationand iterations. The total distance traveled was used as
the primary metric. Statistical evaluation was performed-using the nonparametric Mann—Whitney
U test, which allowed comparing the quality‘and stability“of, solutions between algorithms. The
results showed that the ACO consistently outperfermed the GA)in average route quality, standard
deviation, and scalability.

In conclusion, the research hypothesis is validated: the use of metaheuristics, particularly the
ACO algorithm, allows for improved operational planning of a delivery eempany, significantly re-
ducing the distance traveled. It is recommended that this model be extended to more complex
scenarios such as VRP with multiple vehicles, logistical constraints, and dynamiec environmental
conditions.

Keywords: vehicle routing, TSP, genetic algorithms, ant colony, combinatorial optimization,

metaheuristics, urban logistics.

Vi



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

En los ultimos anos, el crecimiento acelerade del comercio electronico ha transformado profun-
damente los modelos de distribucién y entrega.de-productos (OECD, 2020). Esta transformacion
ha impulsado una mayor demanda de eficiencia enslas operaciones logisticas, especialmente en
zonas urbanas, donde factores como la eptimizacionsdel uso vehicular, el cumplimiento de ven-
tanas horarias y la satisfaccion del cliente adquieren un<papel estratégico (Montoya-Torres et al.,
2015; UNCTAD, 2021).

En Tabasco, las actividades terciarias —que agrupan al caomercio al por menor, al por mayor,
asi como al transporte y almacenamiento— experimentaron un crécimiento del 2.9 % durante el
ano 2023, destacando el aumento del 4.7 % en el comercio mayorista y del 2.2 % en el minorista,
lo que refleja una tendencia favorable para el desarrollo del comerciog€lectronico en la region
(INEGI, 2024).

Ante estos desafios, la planeacion optima de rutas se vuelve crucial pafa las empresas de
paqueteria y logistica. El Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP) ha sido ampliamente estudiado
en este contexto, aunque su complejidad —al ser un problema NP-dificil— ha motivade el uso de
técnicas aproximadas para encontrar soluciones eficientes cuando el nimero de ubicaciones es
elevado (Lawler et al., 1985).

Dentro de estas técnicas, destacan las metaheuristicas, como el Algoritmo Genético (AG) (Ho-

lland, 1975) y el Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACQO) (Dorigo y Di Caro, 1999), los cuales han
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demostrado su efectividad en problemas de optimizacién combinatoria. Su aplicacién al Problema
del Agente«Viajero (TSP) —una version simplificada del VRP— permite explorar su desempefo
en escenariosrcontrolados y sirve como base metodoldgica para problemas logisticos mas com-
plejos.

En este trabajosse plantea la implementacion de un modelo computacional de optimizacién
basado en AG y ACQ.para la generacion de rutas de reparto urbanas en Villahermosa, Tabasco,
tomando como punto de partida el TSP, con miras a una futura aplicacién en instancias mas

completas del VRP.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

La aceleracion del comercio electronico, ha generado una presion creciente sobre los siste-
mas de distribucién urbana, especialmente ef"términos de puntualidad, cobertura y eficiencia
operativa (OECD, 2020; UNCTAD, 2021)\Este fenémeno es particularmente desafiante para em-
presas logisticas que deben enfrentar altos volimenes.de-entrega bajo condiciones cambiantes
y recursos limitados.

En Tabasco, esta tendencia se refleja en el creCimiento sostenido del comercio formal, donde
las actividades terciarias crecieron un 2.9% en 2023. Este aumento se debe en gran parte al
dinamismo del comercio mayorista y minorista (INEGI, 2024), sectoreS'directamente influenciados
por el auge del comercio electronico. A su vez, a nivel nacional, el comercio digital ya representa
el 6.4 % del PIB, superando en crecimiento a la economia general con yfi alza anual del 8.5%
(INEGI, 2025).

Uno de los retos centrales consiste en disefnar rutas de reparto que minimicenyel tiempo y la
distancia recorrida, maximizando al mismo tiempo la eficiencia del servicio. Las consecuencias de
no lograrlo incluyen costos elevados, insatisfaccion del cliente y pérdida de competitividad (Toth y
Vigo, 2014).

Resolver este tipo de problemas implica enfrentarse a modelos como el Problema de Ruteo de

Vehiculos (VRP) y el Problema del Agente Viajero (TSP), que presentan una elevada complejidad
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computac€ional por su naturaleza NP-dura (Lawler et al., 1985). Dado que los métodos exactos son
ineficientes<en instancias grandes, se recurre a enfoques aproximados como las metaheuristicas.

En este’contexto, surge la necesidad de implementar y validar algoritmos como AG y ACO en
situaciones real€s.y localizadas. Pese a sus ventajas tedricas, aun existe escasez de estudios que
exploren su efectividad en entornos especificos como el estado de Tabasco, donde los desafios

logisticos presentan‘caracteristicas propias.

1.2.2. Delimitacion deé. la'investigacion
1.2.2.1. Delimitacion conceptual y metodoldgica

Este trabajo plantea la implementaciéon de un modelo computacional de optimizacion para la
generacion de rutas de reparto eficientessen la ciudad de Villahermosa, Tabasco. Por razones
metodologicas y de viabilidad computacional,.se ha optado por abordar el Problema del Agente
Viajero (TSP) como una aproximacion valida al Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP). EI TSP
permite evaluar el desempeno de las metaheuristicas seleccionadas (AG y ACO) en escenarios
bien definidos, antes de considerar una‘exténsion masiecompleja hacia multiples vehiculos y res-
tricciones adicionales.

La investigacion tiene una orientacion monoeobjetivo, considerando Unicamente la minimiza-
cién de la distancia total recorrida, dejando fuera otras variables.como capacidad de carga, ven-
tanas de tiempo o0 consumo energético. Los datos utilizados provienen del Directorio Estadistico
Nacional de Unidades Econdmicas (DENUE), especificamente de los’establecimientos ubicados
en la ciudad de Villahermosa. Para la obtencién de las distancias entré puntos, se emplearon los
servicios de Google Maps Platform y MapQuest Developer, lo que garantiza una representacion
fiel del entorno urbano.

Si bien este enfoque implica una simplificacion del problema logistico real, permite sentar las
bases teoricas, metodoldgicas y experimentales para una futura extension en la implementacion
del modelo al VRP completo. Ademas, se espera que los resultados de esta tesis sirvan como
antecedente para investigaciones futuras orientadas a la optimizacién de rutas de reparto._en

contextos regionales.
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1.2.2.2. Alcance practico de la implementacion del modelo

En cuanto a su alcance practico, la implementacion del modelo trasciende el ambito académi-

co y puede ser/adoptado por diferentes actores econdmicos en Tabasco. En particular:

= Empresas de paqueteria y mensajeria local, incluyendo negocios de comercio electrénico,
refaccionarias) farmacias y supermercados con reparto a domicilio, que buscan optimizar

sus tiempos y costos de entrega.

m Cooperativas de transporte de mercancias ligeras, como repartidores en motocicletas o
motocarros, que requieren planificar rutas eficientes en zonas con condiciones de trafico

variables.

= |nstituciones educativas y de investigacion, interesadas en aplicar y validar modelos de op-

timizacion en contextos reales, ya seacan fines académicos o de transferencia tecnologica.

La implementacion del modelo“sg realiz6 considerando el uso de herramientas computacio-
nales de libre acceso y de amplia disponibilidad,de modo que pueda implementarse aun en

organizaciones con recursos limitados. En“particular,gpuede ejecutarse utilizando:

= |Lenguajes de programacioén como Python, que dispone de librerias para grafos, algoritmos

evolutivos y metaheuristicas.

= Sistemas gestores de bases de datos como MySQL o PostgreSQL, que permiten administrar

de manera eficiente la informacion sobre direcciones, distancias y tiempos de viaje.

= Plataformas de desarrollo web como Django o Flask, que facilitan‘la®reacion de interfaces
graficas para que usuarios sin formacion técnica puedan generar rutas de manera automa-

tizada.

= APIs de mapas, tales como Google Maps u OpenStreetMap, que brindan la‘posibilidad de
obtener coordenadas geograficas y distancias ajustadas a las condiciones de 4ransito en

tiempo real.

Este trabajo no solo plantea una propuesta metodoldgica, sino que también establece una

herramienta flexible y adaptable para mejorar la eficiencia logistica en el contexto local, contri-
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buyendo”a la reduccion de costos operativos y al fortalecimiento de la competitividad frente al

crecimientosdel comercio electronico en la region.

1.3. Pregunta de investigacion e hipétesis

Pregunta de investigacion

En el contexto actual descrecimiento acelerado del comercio electronico y de las crecientes
exigencias logisticas, surge la'necesidad de implementar modelos computacionales que permitan
optimizar las rutas de distribueion de productos, reduciendo costos y mejorando la calidad del
servicio. En este marco, la presentesinvestigacion se plantea la siguiente pregunta:

¢La implementacion de un modeld computacional de ruteo de vehiculos, basado en meta-
heuristicas de optimizacion, permite reducir la distancia total recorrida y mejorar la planeacion en

una empresa de reparto?

Hipotesis de investigacion

La implementacion de un modelo ‘computacional*de ruteo de vehiculos, basado en meta-
heuristicas de optimizacién como el Algoritme» Genético(AG) y el Algoritmo de Colonia de Hor-
migas (ACO), permitira mejorar la planeacion.operativa dé una empresa de reparto mediante la

reduccion de la distancia total recorrida por su flota.

1.4. Objetivo general

Implementar un modelo computacional de ruteo de vehiculos, utilizandedécnicas metaheuristi-
cas de optimizacion —especificamente el Algoritmo Genético (AG) y el Algoritmo de Colonia de
Hormigas (ACO)—, con el fin de mejorar la planeacion operativa en una empresa de reparto

mediante la reduccidn de la distancia total recorrida por su flota.

1.5. Objetivos especificos

Para alcanzar el objetivo general, se establecen los siguientes objetivos especificos:
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1. |dentificar las variables, restricciones y caracteristicas del entorno urbano que afectan la ge-
neracion de rutas de reparto, mediante revision documental y analisis de datos del contexto

local (Villahermosa, Tabasco).

2. Implementar, el modelo de ruteo de vehiculo de optimizacion basado en el Algoritmo Genéti-
co (AG) y el Algeritmo de Colonia de Hormigas (ACO), programado en lenguaje Python,

para la solucion del TSP como aproximacion inicial al VRP.

3. Ejecutar pruebas experimentales y comparar el rendimiento de ambas metaheuristicas, mi-
diendo la distancia totalrecorrida en diferentes escenarios con distinto numero de nodos, y

analizando estadisticamente’los resultados para validar la efectividad del modelo.

4. Analizar los resultados obtenidos‘para determinar cual de las técnicas proporciona mejores
soluciones y establecer recomendaciones para su aplicacion practica en sistemas logisticos

reales.

1.6. Justificacion

En el contexto actual, las empresas de logistica y distfibucion enfrentan una creciente presion
por mejorar sus tiempos de entrega, optimizar el .uso de recursas y responder con flexibilidad a la
demanda de servicios. Esta situacion ha sido intensificada por‘ellauge del comercio electrdnico,
particularmente tras la pandemia por COVID-19, la cual generé uhastransformacién significativa
en los habitos de consumo y en las cadenas de suministro (OECD, 2020). Ante este panora-
ma, la planeacion eficiente de rutas de reparto se ha convertido en unfacter estratégico para la
competitividad de las empresas, especialmente en zonas urbanas.

El Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP) y su submodelo simplificado, el Problema del Agen-
te Viajero (TSP), son representaciones matematicas ampliamente utilizadas para.modelar la dis-
tribucién de bienes. Sin embargo, su resolucion exacta es computacionalmente costosa, ya que
pertenecen a la clase de problemas NP-duros, cuya complejidad aumenta exponencialmente con
el tamano del problema(Laporte, 2009). Por esta razon, es indispensable recurrir a técnicas de

optimizacién aproximadas, entre las que destacan las metaheuristicas, debido a su capacidad
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para explorar eficientemente grandes espacios de busqueda y encontrar soluciones de calidad en
tiemposrazenables(Talbi, 2009).

Esta investigacion justifica su relevancia en tres niveles:

1. Académica:\Contribuye al campo de la inteligencia artificial y la optimizacion combinatoria,
mediante la implementacién y evaluacién comparativa de dos metaheuristicas consolidadas
—el Algoritmo Gehetico (AG) y el Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO)—, aplicadas en
un entorno real. Esto_permite validar y extender conocimientos previos documentados por

autores como Dorigo y Stutzle (2004) y Goldberg (1989).

2. Practico: La propuesta representa una solucién funcional y replicable para el disefio de rutas
de reparto eficientes. Al utilizardatos reales de la ciudad de Villahermosa, Tabasco, se
garantiza su aplicabilidad en contextos logisticos locales. Esto puede beneficiar a pequenas
y medianas empresas que carecen de Sistemas avanzados de optimizacion, brindandoles

herramientas accesibles paraJmejorar sus operaciones.

3. Social: Optimizar las rutas de reparto no solo_tiene un impacto econdémico en términos
de ahorro de costos y combustible, sino.que también.contribuye a la reduccién de emisio-
nes contaminantes, descongestionamiento’vial y mejora de la calidad del servicio al clien-
te, lo cual repercute directamente en la calidad de vida urbana (Gendreau y Potvin, 2010;

Montoya-Torres et al., 2015).

Finalmente, es importante resaltar que, aunque existen multiplesrestudios sobre el VRP y el
TSP, la mayoria se desarrollan en contextos abstractos o internacionales.sEsta tesis representa
uno de los pocos esfuerzos dirigidos a resolver un problema real de optimizacion logistica en
el estado de Tabasco, y se espera que siente un precedente para futuras investigaciones en la

region.

1.7. Metodologia utilizada

La presente investigacion se enmarca dentro de un enfoque cuantitativo y aplicado, orientado

a laimplementacién y validacion del modelo computacional para la generacion de rutas de reparto
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utilizandé metaheuristicas de optimizacion. La metodologia adoptada sigue un esquema estruc-
turado quepermite responder a la pregunta de investigacion y alcanzar los objetivos planteados,

garantizandoJa replicabilidad y validez de los resultados obtenidos.

Revision del Adquisicién de Obtenciénde
Estado del Arte datos distancia

Limpiezay \ Diseno e
preprocesamiento —— ¢implementacion ——
de datos del modelo

Diseno
experimental

Evaluaciéony Discusiony
analisisde — validaciondel
resultados modelo

Figura 1.1. Diagrama del proceso metodologico

Etapas metodoldgicas:

1. Revision del estado del arte. Se realiz6é una revision sistematica de”la literatura cientifica
relacionada con el Problema del Agente Viajero (TSP), el Problema‘de Ruteo de Vehicu-
los (VRP) y el uso de metaheuristicas como el Algoritmo Genético (AG)’y el Algoritmo de
Colonia de Hormigas (ACO). Esta etapa permiti¢ identificar las mejores pragcticas, operado-
res mas utilizados y parametros comunes en aplicaciones similares (Dorigo y*Stlitzle, 2004;

Talbi, 2009; Toth y Vigo, 2014).

2. Adquisicion de datos. Se utilizaron datos reales provenientes del Directorio Estadistico Na-
cional de Unidades Economicas (DENUE) del INEGI, filtrando los registros correspondientes

a la ciudad de Villahermosa, Tabasco. De esta base de datos se seleccionaron puntos de



Capitulo 1. Generalidades

entfega representativos, obteniendo sus coordenadas geograficas (latitud y longitud) nece-

sadriasepara la generacion de la matriz de distancias.

. Obtencion de distancias. Se emplearon los servicios web de Google Maps Platform y Map-
Quest Developer para calcular la distancia entre pares de puntos seleccionados. Estas he-
rramientas garantizan la precision de los datos, reflejando las condiciones reales del entorno

urbano, tales como vialidades y sentidos de circulacion (Developers, 2023; MapQuest, 2023)

. Limpieza y preprocesamiento de datos. Se eliminaron registros duplicados, incompletos o
con errores de geolocalizacion, y se estandariz6 el formato de los datos para su uso en los
algoritmos. Posteriormente;“Se’ construyd la matriz de distancias que sirvio como entrada

para los modelos de optimizacion.

. Disefo e implementacion del modelo, Se codificaron dos algoritmos metaheuristicos: el Al-
goritmo Genético (AG) y el Algoritmo“de“Colonia de Hormigas (ACO), utilizando el lengua-
je de programacion Python. Se.definieronilas estructuras de datos, operadores, parame-
tros y condiciones de parada para\cada algoritmo, con base en la literatura especializa-

da(Developers, 2023; Dorigo y Stitzle, 2004)

. Diseno experimental. Se estructuraron ocho experimentos, combinando diferentes tamaros
de poblacién (20 y 200), numero de iteraciones (300 y 8000) y cantidad de nodos (10 y 60).
Cada experimento se ejecutd 25 veces de forma independiente para asegurar la validez

estadistica y minimizar el sesgo aleatorio.

. Evaluacion y andlisis de resultados Los resultados de cada eje€ueion se evaluaron en
términos de la distancia total recorrida, aplicando estadistica descriptivay(media, desvia-
cidn estandar, minimo y maximo). Para la comparacion entre algoritmos se utiliz6 la prueba

no paramétrica Mann-Whitney U, al tratarse de datos que no siguen distribucién,normal.

. Discusion y validacion de la implementacion del modelo Finalmente, se analizaromos re-
sultados con base en los objetivos especificos, determinando el comportamiento de ¢ada
algoritmo y proponiendo lineas de mejora y extension para futuras investigaciones, particu-

larmente hacia el modelo completo del VRP.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Conceptos y teorias fuhdamentales de la investigacion

En esta seccion se presentan los conceptos y fundamentos teéricos necesarios para com-
prender el enfoque metodoldgico deé Ja presente-investigacion. Dado que el problema abordado
corresponde a un contexto de optimizacion combinatoria en el area de logistica, se abordan te-
mas relacionados con la computacion evolutiva, |la metaheuristica, el problema del agente viajero
(TSP), y el problema de ruteo de vehiculos (VRP).

Computacion evolutiva. La computacion evolutiva es una.rama de la inteligencia artificial que
se basa en los principios de la evolucion bioldgica para resolver’problemas complejos. Esta area
engloba una familia de algoritmos estocasticos conocidos como algoritmos evolutivos, los cuales
simulan procesos naturales como la seleccion, reproduccion y mutacion para explorar espacios de
busqueda (Back et al., 2000). En general, su objetivo es optimizar funciones.mediante poblaciones
de soluciones que evolucionan a lo largo de generaciones.

Los algoritmos evolutivos son una familia de metaheuristicas inspiradas en el proceso de se-
leccion natural, los cuales han demostrado ser altamente efectivos para resolver problemas de op-
timizacion complejos. En particular, los algoritmos genéticos utilizan operadores comoseleccion,
cruce y mutacion para explorar el espacio de soluciones y mejorar iterativamente los resultados.
Segun Coello (2019), algoritmos se caracterizan por su flexibilidad, capacidad para trabajarcon
espacios de busqueda complejos y robustez frente a funciones objetivo no lineales o con multiples

optimos. Su aplicacién en problemas combinatorios como el TSP es ampliamente reconocida en

10
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la literatura.

Metaheuristica. Una metaheuristica es un procedimiento general de optimizacién que combi-
na estrategiassheuristicas de exploracién y explotacidn para encontrar soluciones aproximadas de
alta calidad a problemas complejos. Estas técnicas son especialmente Utiles para resolver proble-
mas NP-dificiles, enfas que las soluciones exactas no son factibles en tiempos razonables (Blum
y Roli, 2003).

A diferencia de las ‘heurfsticas tradicionales, las metaheuristicas estan disefadas para ser
adaptables a diferentes dominios y no dependen estrictamente de la estructura del problema.
Entre las mas conocidas se encuentran los algoritmos genéticos, colonia de hormigas, recocido
simulado y busqueda tabu(Talbi, 2009).

Optimizacion combinatoria. La optimizacion combinatoria se enfoca en encontrar la mejor so-
lucién posible dentro de un conjunto finito{aunque frecuentemente muy grande) de alternativas.
Estos problemas estan presentes en diversas.areas como la logistica, la ingenieria, las telecomu-
nicaciones y la administracion de recurso(Papadimitriou y Steiglitz, 1998). En general, los proble-
mas de optimizacion combinatoria se definen por‘una funcion objetivo a minimizar o maximizar, y
un conjunto de restricciones que deben cumplirse.

Problema del Agente Viajero (TSP, por sus’siglas en-inglés: Traveling Salesman Problem). Es
uno de los problemas mas estudiados dentro de la optimizacién combinatoria. Se plantea de la
siguiente manera: dado un conjunto de ciudades y las distancias entre ellas, ¢ cual es el recorrido
mas corto que permite visitar cada ciudad exactamente una vez y'regresar al punto de partida?
(Dantzig et al., 1954).

El TSP es un problema NP-dificil, lo que significa que no se conoceun. algoritmo polinomial
gue garantice encontrar la solucion 6ptima en todos los casos. Por esta razén, sewutilizan métodos
aproximados como heuristicas y metaheuristicas para obtener soluciones eficientes en un tiempo
razonable(Lawler et al., 1985). En el contexto de esta tesis, el TSP se utiliza como,un modelo
base para abordar el problema de ruteo de vehiculos.

Problema de Ruteo de Vehiculos(VRP, por sus siglas en inglés: Vehicle Routing Problem). Es
una extension del TSP que contempla una flota de vehiculos que deben atender a un conjtinto
de clientes desde uno o mas depdsitos. Cada vehiculo tiene un limite de capacidad y debe visitar

uno o varios clientes de forma que se minimice el costo total (generalmente la distancia recorrida)

11
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y se cumplan las restricciones logisticas(Toth y Vigo, 2014).

Existen.multiples variantes del VRP, incluyendo:
= VRP con gapacidad limitada (CVRP)

= VRP con ventanas de tiempo (VRPTW)

= VRP con multiples depositos (MDVRP)

En la presente investigacion se aborda el TSP como un caso simplificado del VRP, con el
objetivo de validar el uso de metaheuristicas antes de implementar modelos mas complejos con

multiples vehiculos y restricciones.

2.2. Literatura relacionada

La generacion de rutas de reparto eficientes es un problema de alta relevancia en la inves-
tigacion operativa y la inteligencia“artificial aplicada. A lo largo de los anos, multiples estudios
han abordado el Problema del Agente Viajero (TSP)y el Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP),
desarrollando tanto métodos exactos coma técnicas fieuristicas y metaheuristicas. Esta revision
presenta los enfoques mas destacados en ladliteratura‘y’justifica la eleccion metodologica de la
presente investigacion para instancias grandes blisqueda dispersa.

El TSP ha sido ampliamente estudiado desde mediados del siglo XX. (Dantzig et al., 1954)
propusieron una formulacion inicial mediante programacion lineal“entera. Posteriormente, (Law-
ler et al., 1985) recopilaron multiples estrategias exactas para su solucion, aunque todas ellas
presentan limitaciones computacionales para instancias de gran tamano? Estas restricciones die-
ron lugar al desarrollo de técnicas heuristicas, entre ellas el algoritmo de vecino mas cercano,
el algoritmo 2-opt y las busquedas locales, que ofrecen soluciones rapidas aungue no siempre
optimas(Reinelt, 1994).

En cuanto al VRP, su complejidad aumenta al considerar multiples vehiculos, restricciones de
capacidad, ventanas de tiempo y multiples depésitos. (Toth y Vigo, 2014) clasifican losunétodos
de solucion en tres grandes grupos: métodos exactos (como ramificacion y acotamiento), heuristi-
cas clasicas y metaheuristicas. En particular, destacan que las metaheuristicas permiten abordar

instancias realistas con cientos de nodos y restricciones, siendo mas versatiles y escalables.

12
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En el’contexto de las metaheuristicas, el Algoritmo Genético (AG) ha sido aplicado con éxito
al TSP y“alVRP, gracias a su capacidad para combinar soluciones mediante operadores de cruce
y mutacion? (Holland, 1975) sent6 las bases teoricas del algoritmo, y (D. E. Goldberg, 1989) pro-
puso mejoras‘significativas en su implementacion. En la actualidad, se utilizan variantes del AG
adaptadas al TSP,_como el cruce ordenado (order crossover) o el cruce parcialmente mapeado
(PMX, por sus siglas.en Inglés), que respetan la estructura de permutacion del problema (Potvin,
1996).

Por otro lado, el Algoritmo’de Colonia de Hormigas (ACO) fue introducido por (Dorigo y Di Ca-
ro, 1999) como una técnica inspirada en el comportamiento de las hormigas al encontrar caminos
minimos. Su aplicacién al TSP ha demostrado ser altamente efectiva, gracias al uso de rastros de
feromonas que guian la exploracion de soluciones. Estudios comparativos han demostrado que,
en instancias con mayor nimero de nodos;ACO tiende a superar al AG en términos de calidad
de solucioén y estabilidad de los resultados (Stltzle y Hoos, 2000b).

A nivel nacional, los trabajos sobre optimizagién de rutas mediante metaheuristicas en con-
textos locales son escasos. En Méxicosalgunos‘estudios han aplicado estas técnicas en redes
eléctricas, planificacion agricola o logistica de transporte publico, pero existen muy pocos ante-
cedentes dirigidos a la optimizacion de rutas dejreparto-tirbano con datos reales de localidades
como Villahermosa, Tabasco. Esta tesis busca ‘precisamente~cubrir ese vacio, proponiendo una

solucion funcional basada en datos locales y con potencial de aplicacién practica.
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2.3. _Estudios similares con AGy ACO

Tabla 2.1. Comparativa de estudios con AG y ACO en escenarios urbanos/VRP

Estudio (aho) Contexto / Instancias Algoritmos Hallazgos clave

Aldoraibi et al., 2024 Ruteo urbano real con ACO, GA, PSO ACO obtuvo las rutas mas cortas en LA
prioridades; ciudades y Chicago; GA logré la mejor distancia
(LA, NY, Chicago) en NY; compara tiempo, costo y robus-

tez con datos reales.

Ran et al., 2023 “Green city logistics” GA mejora- El GA mejorado (criterio de Metropolis
(plan€éacion de rutas do (GA+SA) vs +recocido simulado) supera a ACO/AB-
urbanas) ACO/ABC/PSO C/PSO en calidad de solucion y estabi-

lidad; converge mas rapido y evita opti-
mos locales.

Ky Phuc y Phuong
Thao, 2021 Logistics
(2021)

MPMDVRP cen venta-
nas de tiempowy flota he-
terogénea (altorealismo
operativo)

ACO (enfoque apli-
cado)

ACO maneja multiples restricciones
reales (TW, capacidades, duracién del
conductor) y escala a instancias gran-
des, con enfoque de costo total.

Tan et al., 2024
World Electric Vehi-
cle Journal (2024)

Logistica urbana’con fi-
pos de carga diverses
(MT-CVRP); caso (Bei-

jing

ACO mejorado
(Lévy-EGACO)

Ahorro de costos del 1.8-2.5% fren-
te a algoritmos comparados; mejora
blusqueda (Lévy flights) y actualizacion
de feromonas en malla urbana comple-
ja.

Chen et al.,, 2025
Electronics (2025)

VRPTW (benchmark de
Solomon)

Hibrido
(IGA-ACO)

GA+ACO

Igualé BKS en clase C y redujo vehicu-
los 24.45% (clase R); ligera mejora en
RC (0.19%); fuerte balance entre uso
de vehiculos y distancia total.

2.4. Limitaciones de las metaheuristicas

Aunque las metaheuristicas (AG y ACO) han mostrado buen desempefo en ruteo urbano,

presentan limitaciones que deben reconocerse al interpretar resultados y transferir soluciones a

otros contextos Blum y Roli, 2003; Dorigo y Stitzle, 2004; Talbi, 2009.

m Dependencia de parametros. Su rendimiento es sensible a hiperparametros (tamano de

poblacion, tasas de cruce/mutacion; «, 3, p en ACO). El ajuste inadecuado degrada calidad

y estabilidad; el tuning exhaustivo puede ser costoso en cémputo.

= Riesgo de sobreajuste. Optimizar parametros sobre un conjunto reducido de inStancias o

una métrica Unica puede producir configuraciones que no generalizan a nuevos escénarios,

demandas o topologias urbanas.

= Variabilidad estocastica. Los resultados fluctian entre corridas; se requieren mdltiples eje-
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cuciones, estadisticas de dispersion y pruebas no paramétricas para comparar algoritmos

con rigor.

= Falta de garantias de optimizacion. No aseguran soluciones 6ptimas globales ni cotas de
error; su eficacia depende del equilibrio exploracion—explotacion y de operadores/vecinda-

rios elegidos.

m Escalabilidad y restriceiones complejas. El desempefo puede deteriorarse al crecer el ta-
mano del problema @_al’incorporar ventanas de tiempo, flotas heterogéneas y penalizacio-

nes, que exigen diseno ‘ewidadoso de funciones de costo.

Buenas practicas para mitigar: (i) ‘'separar instancias en conjuntos de entrenamiento/validacion/-
prueba; (ii) usar busqueda de hiperparametros sistematica (p. ej., busqueda aleatoria o bayesia-
na) y reportar el costo computacional; (iii) hibridar con busqueda local (2-opt/3-opt) para mejorar
intensificacion; (iv) ejecutar multiples corridas con semillas distintas y reportar medias, desviacio-
nes y pruebas de significancia; (v) evaluar robustéz ante cambios de demanda/distancias para

reducir el sobreajuste (Blum & Roli, 2003;vEiben & Smith, 2003).

2.5. Marco tecnoldgico

El desarrollo del sistema propuesto para la generacion de ratas'de reparto se llevo a cabo me-
diante herramientas tecnoldgicas actuales que permiten la implementacion eficiente de algoritmos
de optimizacion y el manejo de datos geograficos. En este apartado se-describen los lenguajes
de programacion, bibliotecas, entornos de desarrollo y servicios de tercerasutilizados, asi como

su justificacion técnica.

2.5.1. Lenguaje de programacion

El sistema fue desarrollado en el lenguaje Python 3.11.5, una plataforma de programacion de
alto nivel, multiparadigma y con una amplia comunidad en el ambito cientifico. Python es@amplia-
mente utilizado en proyectos de inteligencia artificial, analisis de datos y optimizacion, debido.asu

simplicidad sintactica y la disponibilidad de bibliotecas especializadas(Van Rossum y Drake Jr.,
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2009) ._En particular, su versatilidad lo hace ideal para implementar algoritmos metaheuristicos y

realizaranalisis estadisticos.

2.5.2. Entorno de desarrollo

Se utilizé Visual Studio Code (VS Code) version 1.84.2 como entorno de desarrollo integrado
(IDE). Esta herramienta’permite una edicion de codigo fluida, depuracién avanzada, integracion
con sistemas de control'dé€ versiones y soporte para multiples extensiones orientadas a la pro-

ductividad en Python.

2.5.3. Librerias y paquetes

Para la implementacion de los algoritmos y el manejo de datos se emplearon las siguientes

bibliotecas:

= NumPy: para operaciones numericas y manejo eficiente de matrices y vectores(Harris et al.,

2020).

= Pandas: para la manipulacion y andlisis«de estructuras tabulares, util en el procesamiento

de los datos del DENUE.

= Matplotlib: para la visualizacién de resultados, graficas“de. dispersion, boxplots y analisis

comparativo entre algoritmos.
» Requests y JSON: para el consumo de APIs externas (MapQuest, Google Maps) y el manejo
de respuestas en formato JSON.
2.5.4. Servicios de mapas y calculo de distancias

Para la obtencion de la matriz de distancias reales entre ubicaciones, se utilizaron servicios

de terceros que ofrecen interfaces de programacion (APIs):

= Google Maps Platform: mediante su API de direcciones y distancia, se calcularon rutas
reales considerando la red vial urbana actual. Este servicio ofrece datos altamente confia-

bles, aunque con limites de uso y costos asociados(Developers, 2023).
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= MapQuest Developer: como alternativa gratuita para obtener distancias, particularmente util
durante las pruebas preliminares. Este servicio también considera restricciones viales y

condiCiones de tréafico.

Ambas plataformas proporcionan coordenadas geograficas, rutas estimadas y tiempos de via-
je, lo que permitié construir una matriz de distancias precisa como entrada para los algoritmos de
optimizacién.

2.5.5. Plataforma de ejecucion

Los algoritmos fueron ejecutados en un entorno local con las siguientes caracteristicas de

hardware y sistema operativo:
» Sistema operativo: Windows 11 Home Single Language
= Procesador: AMD Ryzen 5 55000 con'graficos Radeon
= Memoria RAM: 8 GB
= Almacenamiento: SSD de 237 GB

Este entorno fue suficiente para realizar todas las combinaciones experimentales definidas en
el disefio, cada una con 25 ejecuciones independientes, sin requerir procesamiento distribuido ni

acceso a infraestructura de computo en la nube.
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Capitulo 3

Modelado del problema y conjunto de

datos

Es importante garantizar la calidad del modelado y la pertinencia del conjunto de datos debido
a que son aspectos fundamentales para-podervalidar correctamente los resultados en un estudio
de optimizacion logistica. En esta tesis, se.ha utilizado.el modelo matematico clasico del Problema
del Agente Viajero (TSP), utilizando datos reales obtenides-del Directorio Estadistico Nacional de
Unidades Economica (DENUE), del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI).

El objetivo es simular de forma realista un es€enario de reparto urbano en la ciudad de Vi-
llahermosa, Tabasco, con el fin de evaluar y validar el comportamiento de dos algoritmos me-
taheuristicos de optimizacion. En este capitulo se describen loselementos que componen la
formulacién matematica del problema, el diagrama conceptual del dominio, y los procedimientos

utilizados para adquirir, transformar y preparar los datos de entrada.

3.1. Modelo matematico

El Problema del Agente Viajero (TSP) se representa formalmente como un problema de opti-
mizacion combinatoria en el que se busca minimizar la distancia total recorrida por un agente que
debe visitar un conjunto de ciudades una sola vez y regresar al punto de partida.

Sea un conjunto de n ciudades numeradas del 1 al n, y sea d;; la distancia entre la ciudad i

y la ciudad ;. La variable de decision z;; toma el valor de 1 si el trayecto va de la ciudad 7 a la
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ciudad 47’y 0 en caso contrario.

Funcioneobjetivo:

Minimizar Z =" "di; -z (3.1)
i=1 j=1
J#i

Donde:

d;; es la distancia o/€osto de ir de la ciudad i a la ciudad j.

x;; €suna variable binaria

1, si'se viaja directamente de la ciudad : a la ciudad j
xij =
0, en caso_eontrario

Z es el valor total de la distancia recorrida, que queremos minimizar.

Sujeta a las restricciones:

1. Cada ciudad debe ser visitada &xactamente una vez:

Y my=1 Vi€ fl,2,...,n} (3.2)

J=Lj#i

2. Cada ciudad debe ser llegada exactamente-tina vez:

Yo owy=1 Vjie{12,...,n} (3.3)
i=1,i#]

3. Eliminacion de subcircuitos (restricciones de subtour):
wi—uj+n-zy;<n—1 Vi#j i,7€{2,3,...,n} (3.4)

Donde u; y u; son variables auxiliares que impiden la formacion de ciclos mas.pequefnos

que el circuito completo (Miller et al., 1960).
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3.2. _Estructura del dominio del problema

El problema,abordado se desarrolla dentro de un dominio especifico: la distribucién urbana
de productos en la ciudad de Villahermosa. En este contexto, cada punto de entrega representa
una unidad ecohomica activa, registrada en el DENUE. La estructura del dominio considera las

siguientes entidades ¢lave:
= Nodo: punto geograficé correspondiente a una ubicacién economica (cliente).
m Distancia: costo asociado al«desplazamiento entre dos nodos.
= Ruta: secuencia ordenada‘de.nodos a ser visitados.
= Algoritmo: técnica de optimizacidn utilizada para generar dicha ruta.

Estos elementos interactian en un sistema cuyo objetivo es minimizar el recorrido total. La
matriz de distancias generada constitaye el insumo fundamental para los algoritmos de optimiza-
cién y se basa en distancias reales extraidas desde servicios web de mapeo, como Google Maps

y MapQuest.
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0 (Depdsito)

(Conceptos clave (Cap.3)
V': conjunto de nodos, ). = {0,...,n}; 0 es depdsito.
A: conjunto defarcos\(i, j).
¢;;: distancia del arco (i)
r: ruta como secuencia que’inicia y termina en 0.
Distancia total: Z cij
(tyg€n

Figura 3.1. Diagrama conceptual‘del dominio

3.3. Descripcion estadistica del conjunto de datos

El conjunto de datos extraido del DENUE incluy6 60 ubicaciones seléccionadas dentro de la
ciudad de Villahermosa, correspondientes a distintos giros comerciales. Se proeesaron las coor-
denadas geograficas (latitud y longitud) y se construyd una matriz de distancias reales utilizando
la API de Google Maps y MapQuest.

A continuacién, se presentan algunos estadisticos descriptivos sobre las distancias medidas

(en kilbmetros) entre pares de ubicaciones:
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Tabla 3.1. Resumen estadistico del conjunto de datos

Estadistico Valor aproximado
Numero de nodos 60

Numero de combinaciones | 3,540 (sin repeticion)
Distancia minima 0.50 km
Distancia maxima 12.75 km
Distancia promedio 4.95 km
Desviacion estandar 2.85 km

3.4. Justificacion'del.tamano del problema

Para los experimentos, se seleccionaron dos escenarios: uno con 10 nodos y otro con 60 no-
dos. El caso de 10 nodos representa un-entorno reducido, util para observar el comportamiento
basico de los algoritmos con bajo cosie”computacional. El escenario de 60 nodos, en cambio,
se aproxima a condiciones reales de operacion en empresas de reparto urbano, donde un so-
lo vehiculo debe cubrir multiples puntos de’entrega distribuidos en una ciudad mediana como
Villahermosa.

Estos dos escenarios permiten comparar rendimiento y escalabilidad de los algoritmos meta-

heuristicos en diferentes niveles de complejidad.

3.5. Visualizacion de la red de distribucion

A continuacién, se muestra una representacién grafica de los 60ynodos seleccionados sobre

un mapa de Villahermosa, Tabasco.
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3.6. Calidad de los datos y limitaciones

>

Aunque el DENUE es una fuente oficial y confiable, existen alg@consideraciones que

deben tomarse en cuenta: ®

= Actualizacion: La base de datos puede tener desfases temporales respg\ negocios que

ya cerraron o cambiaron de domicilio. 6

= Homogeneidad: Algunas ubicaciones estan muy concentradas, lo que puede a%la dis-

tribucién espacial de los nodos.

= Dependencia de servicios externos: Las APIs de Google Maps y MapQuest tienen limites

de uso, tiempos de respuesta variables y no siempre consideran el trafico en tiempo real.
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Pese’a estas limitaciones, los datos utilizados proporcionan un entorno suficientemente rea-

lista para’lasvalidacion de las metaheuristicas.

3.6.1. Limitaciones de los datos y de las APIs de distancia/tiempo

El calculo de costos c;; (distancias o tiempos) se basa en servicios externos (p. ej., Google
Maps, MapQuest) y en“fuentes de direcciones/POls (p.ej., DENUE/INEGI). Esta dependencia
introduce varias limitaciopes.que afectan la reproducibilidad, la robustez y la transferencia de los
resultados.

Dependencia de la fuente y de versiones del mapa. Cada proveedor usa un motor de ruteo,
cartografia y reglas de transito distintas (sentidos, giros, limites de velocidad). Cambios en la
version del mapa (nuevas calles, cierres; rediseno vial) pueden alterar ¢;; sin modificar el algoritmo
de optimizacion, generando soluciones distintas frente a la misma instancia logica.

Sesgo temporal y condiciones operativas."Las APIs pueden devolver valores estaticos (dis-
tancia geodésica o tiempo promedia)-e-dinamices/condicionados por la hora y el trafico. La es-
tacionalidad (p. ej., temporada de lluvias e/inundagiones en zonas urbanas de Tabasco), eventos
puntuales (obras, bloqueos, festividades) o/cambios de Ja-hora de consulta impactan las matrices
de costo.

Geocodificacién y precision espacial. Errores<6 ambigledad en geocodificacion (direcciones
incompletas, nombres duplicados) desplazan nodos y distorsionan, c;;. En entornos densos, pe-
quenos errores de ubicacion (decenas de metros) pueden reordeparyrutas optimas cuando hay
multiples alternativas similares.

Paradmetros de consulta y configuracion. Opciones como avoid=tolls/highways, mode=driving,
departure_time=now VS. tiempos por defecto cambian las respuestas. Si el _tuning de meta-
heuristicas se hizo con una configuracion y luego se consulta con otra, la coniparacion entre
algoritmos se sesga.

Cuotas, muestreo y latencia. Limites de peticiones (rate limiting) pueden forzar.muestreos
parciales o escalonados en el tiempo, introduciendo variabilidad entre dias u horas. Adémas,
respuestas con caché del proveedor pueden no reflejar condiciones reales en el momento(de/la

consulta.
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Métri€a objetivo y caso de uso. Optimizar por distancia ignora variaciones de tiempo (trafi-
co, semdforos), y viceversa. Si el objetivo operativo es puntualidad, usar sélo distancia puede
subestimar’cuellos de botella urbanos.

Efecto de cambios.urbanos en el modelo

Si las condiciones_urbanas cambian, la matriz C = {¢;;} cambia y, con ella, la frontera de

soluciones. Esto afecta:
» Calidad absoluta: la distancia/tiempo total cambia en magnitud.

= Ranking de heuristicas: AG y/ACO pueden intercambiar posiciones si sus sesgos de busque-

da reaccionan distinto a la nueva‘topologia/costos.
» Estabilidad: la dispersion entre corridas tiende a aumentar si la red se vuelve mas hete-
rogénea.
Buenas practicas para mitigar

1. Versionado y trazabilidad de datos. Registrar proveedor, fecha/hora de consulta, parametros

(mode, avoid, departure_time), y el hash de cada mairiz C usada en experimentos.

2. Instantaneas (snapshots) y caché interno. Persistir las matrices C' empleadas en los andlisis

para garantizar reproducibilidad exacta de resultados.

3. Validacion cruzada multi-fuente. Comparar métricas con al mengs dos proveedores (p. €j.,
Google/MapQuest u OSRM-OpenStreetMap) y reportar la sensibilidad de la solucién a la

fuente de datos.

4. Escenarios y analisis de sensibilidad. Evaluar soluciones bajo varios escénarios s (picos
de trafico, lluvias, cierres) perturbando c¢;; (p.ej., 5%, £10 %) o usando departure_time

distintos; reportar medias, percentiles y degradacion relativa.

5. Datos operativos reales. Cuando sea posible, contrastar con trazas GPS/telemetria para

recalibrar costos y verificar desviaciones sistematicas (sobre/subestimacion de tiempos).
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6. Seleccion de métrica acorde al objetivo. Si la prioridad es puntualidad, optimizar por tiempo

(o"costo compuesto) y no solo por distancia; considerar funciones objetivo multi-criterio.

7. Reentfenamiento periddico. Actualizar C'y re-ejecutar la optimizacién tras cambios relevan-

tes (nuevavialidad, obras prolongadas, temporada de lluvias).

8. Robustez en metaheuristicas. Incluir busqueda local (2-opt/3-opt) e iterar sobre multiples
semillas; usar pruebassde significancia entre algoritmos en cada escenario para evitar con-

clusiones espurias.

9. Operacién offline cuando aplique. Para estabilidad, mantener un flujo de procesamiento al-
ternativo con ruteo offline (p.€j.,,OSRM+OSM) que permita evaluar escenarios sin depender

de cuotas y latencia de terceros.

En sintesis, las APls de mapas aportan practicidad y realismo, pero su naturaleza dinamica
exige documentar versiones, controlar parametros_y evaluar sensibilidad. Sélo asi las conclusio-

nes sobre el desempeno de AG y ACO’se mantienen validas cuando el entorno urbano cambia.

26



Capitulo 3. Modelado del problema y conjunto de datos

3.6.2. ~Efecto de cambios urbanos en el modelado

Tabla 3.2¢Riesgos derivados de datos y APIs de ruteo, su efecto en los resultados y mitigaciones recomendadas.

Riesgo (datos/APIs)

Efecto en resultados

Mitigacidon recomendada

Proveedor / versién
del mapa

Variabilidad temporal
(trafico, clima,
eventos)

Cambios urbanos
(obras, cierres,
bloqueos)

Geocodificacion
imprecisa

Parametros de
consulta
inconsistentes

Cuotas, cachéy
latencia de APIs

Métrica objetivo no
alineada (distancia
vs. tiempo)

Cobertura/topologia
incompleta

Outliers, ruido o fallos
de API

Sobreajuste de
hiperparametros a
una sola matriz C

Variacion de ¢;; por cambios en
sentidos, limites o calles nuevas;
pérdida de reproducibilidad.

Diferencias entre consultas (hora pico
vsrvalle, lluvias/inundaciones);
cambio de ranking entre soluciones.

Perturbaciones locales elevan c;;,
rutas dejan-de ser 6ptimas; mayor
dispersion entre corridas.

Desplazamiento'de nodos; rutas
subdptimas por‘ubicaciones mal
resueltas o duplicadas:

Diferencias porsode, avoid,
traffic_modelf etc.; comparaciones
sesgadas entre algoritmos.

Muestreo parcial'o reéspuestas
inconsistentes en eltiempo; matrices
C no replicables.

Ruta 6ptima en distancia no minimiza
tiempo/impuntualidad; decisiones
subdptimas operativas.

Calles privadas, restricciones de giro
0 pesos no modelados — soluciones
inviables.

¢;; anémalos alteran la solucion;
inestabilidad entre corridas.

Configuracién que rinde bien en un
escenario pero no generaliza a otros.

Versionar proveedor, fecha/hora 'y
parametros; conservar snapshots de
matrices C; validacién cruzada (p. €j.,
Google vs. OSRM/OSM).

Escenarios con distintas
departure_time; andlisis de
sensibilidad (£5-10 % en ¢;;);
re-ejecuciones periodicas.

Monitoreo operativo; actualizacion de
C tras cambios relevantes;
reoptimizacion con nuevos datos.

Validacién manual/muestreo;
normalizacién de direcciones; uso de
coordenadas verificadas
(GPS/telemetria).

Estandarizar parametros; registrar
configuracion; repetir consultas con la
misma pipeline.

Caché interno y batching; respetar
rate limits; registrar ID de respuesta y
timestamp.

Definir métrica segun objetivo (tiempo
o.multi-criterio); reportar trade-offs
distancia/tiempo.

Verificacion de viabilidad con reglas
locales; penalizaciones/filtrado de
arcos;uso, de datos operativos.

Deteccibn y recorte de outliers;
imputacion robusta; repeticion de
consultas fallidas.

Particién en train/valid/test de
instancias; busqueda’de
hiperparametros
(aleatoria/bayesiana); evaluar
robustez multi-escenario.

3.7. Estructura de la matriz de distancias

La matriz de distancias utilizada es almacenada en formato CSV y cargada como estructura,de

tipo numpy .ndarray en Python para ser utilizada por los algoritmos de optimizacién. Se accede
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a ella mediante indices, lo que facilita su integracién con los operadores de cruce, mutacion y

evalua e costo total.
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Capitulo 4

Implementacion de algoritmos y diseno

experimental

Este capitulo presenta el desarrollo computacional de los algoritmos metaheuristicos utiliza-
dos en la investigacién: Algoritmo Genético (AG)y. Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO). Tam-
bién se describe el disefio experimental que permitioc comparar el rendimiento de ambas técnicas
en distintos escenarios, utilizando datos reales del entorno-urbano de Villahermosa, Tabasco. La
implementacion se realiz6 en el lenguaje Python y se evalué mediante pruebas sistematicas sobre

diferentes tamanos de problema.

4.1. Implementacion del Algoritmo Genético (AG)

El Algoritmo Genético (AG) es una técnica inspirada en la evolucién_biologica y basada en
mecanismos como la seleccidn natural, cruce genético y mutacion (Holland, 1975). Su aplicacion

al TSP implica trabajar con representaciones de soluciones como permutaciones de ciudades.

4.1.1. Pseudocodigo del AG aplicado al TSP:
1. Inicializar una poblacién de soluciones aleatorias (permutaciones de nodos).

2. Evaluar cada solucién (distancia total recorrida).
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3. Repetir durante N generaciones:

a« Seéleccionar padres mediante torneo binario.

b. Aplicar cruce PMX para generar descendientes.

c. Aplicar'mutacion por inversion con baja probabilidad.
d. Evaluar nuevos,individuos.

e. Reemplazar la poblacion anterior (generacional).

4. Retornar la mejor solucion, hallada.

4.1.2. Parametros utilizadosen AG

Tabla 4.1. Parametros utilizados en los experimentos

Parametro Valor

Codificacion Permutacion

Inicializacion Aleatoria

Cruce PMX (Partially Mapped Crossover)
Mutacién Inversion

Seleccion Torneo.binario

Poblacion 20.y 200'individuos

Generaciones 300 y 3000

Probabilidad de cruce 0.8
Probabilidad de mutacién 0.01

4.1.3. Justificacion de parametros del AG

En problemas de ruteo con representacion por permutacién (p.ej.,. TSP/VRP), adoptamos
operadores y probabilidades clasicas con amplio respaldo en la literatura~Usamos cruce PMX
con probabilidad alta (p. = 0.8) para favorecer recombinacién de building blocks, mutacidén por
inversion con p,, = 0.01 ~ 1/n para mantener diversidad sin destruir tours prometedores, y
seleccion por torneo con k = 3 que ofrece una presion moderada y estable (Blickle y Thiele, 1996;
Eiben y Smith, 2003; D. E. Goldberg, 1989; Michalewicz, 1996). Para el tamano de{poblacion y
el nUmero de generaciones, seguimos guias que recomiendan poblaciones en “low hundreds”
y presupuestos de evaluacién suficientes para mezclar y madurar soluciones (N = 200,/G =
3000) (Eiben y Smith, 2003; D. Goldberg et al., 1992; Katoch et al., 2020). En todo caso, estos

parametros pueden refinarse con tuning automatico (p. €j., irace) (Loépez-lbanez et al., 2016).
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Tabla 4.2. Parametros del AG: valores usados, criterio y respaldo bibliografico.

Parametro Simbolo Valor usado  Criterio/Justificacion Referencia(s)

Cruce (PMX) De 0.8 Cruces especificos de (D. E. Goldberg,
permutacién (PMX/OX) 1989; Michalewicz,
preservan factibilidad y 1996)

adyacencias; prob. de cruce
alta (~ 0.6-0.9) favorece
recombinacion eficaz.

Mutacion Dm 0.01 Regla clasica p,, ~ 1/n; con (Eiben y Smith,
(inversion) n=60 = ~ 0.0167. Valor 2003; Michalewicz,
ligeramente conservador para 1996)
no destruir building blocks
cuando p. es alto.

Seleccién por k 3 Torneo con k = 2—4 genera (Blickle y Thiele,
torneo presién moderada; robusto 1996; Eiben y
ante escalado de aptitud y Smith, 2003)
evita convergencia prematura.
Tamario de N 200 “Low hundreds” recomendado;  (Eiben y Smith,
poblacién poblaciones mayores ayudana  2003; D. Goldberg
discriminar bajo ruido y et al., 1992; Katoch
mantienen diversidad. et al., 2020)
Generaciones G 3000 Presupuesto de evaluacion (Eiben y Smith,

N x:G suficiente (600k); puede 2003; Katoch et al.,
complementarse con criterio de  2020)
convergencia.

Ajuste automatico (opcional) Recomendada validacion con irace  (Lopez-lbanez et al.,
sobre instanciasflocales para 2016)
mipimizar sesgo manual.

4.2. Implementacion del Algoritmo de Colonia_de Hormigas (ACO)

El ACO se basa en el comportamiento de las hormigas reales, las_cuales dejan rastros de
feromona que influyen en el camino que otras hormigas eligen (Dorigo y Di*Caro, 1999). Para el
TSP, cada hormiga construye una solucién iterativamente, guiada por la cantidad 'de feromona y

la visibilidad (inversa de la distancia).

4.2.1. Pseudocddigo del ACO para TSP
1. Inicializar feromonas uniformemente en todos los arcos.

2. Repetir durante N iteraciones:
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a. Para cada hormiga:

i. Construir una ruta probabilistica guiada por feromonas y distancia.

ii.” Evaluar la ruta (distancia total).
b. Evaporar parte de la feromona de todos los arcos.

c. Reforzar feromonas en los arcos de la mejor ruta global.

3. Retornar la mejor ‘'soluciéon encontrada.

4.2.2. Parametros utilizados

Tabla 4.3. Parametros.utilizados en el algoritmo de colonia de hormigas

Parametro Valor

Numero de hormigas Igual al numero de nodos
Feromonas iniciales 0.1

Evaporacion (p) 0.5

Cantidad depositada (Q) 1

Importancia de feromona («)\/ 1
Importancia de visibilidad (3)" #2
Estrategia de actualizacion Global

4.2.2.1. Justificacion de parametros en ACO

En el ACO para TSP/VRP, los parametros «a, By p regulan_el.equilibrio entre explotacion del
rastro de feromonas y el uso de informacion heuristica (n;; = 1/d;;)«#Siguiendo la literatura clésica

e implementaciones de referencia, utilizamos a =1, =2y p = 0.5:

» 3 (peso heuristico): 5 = 2 es un valor consolidado en ACS tras optimizacion preliminar y se

usa como base en TSP (Dorigo y Gambardella, 1997).

= o (peso de feromona): a = 1 es el valor empleado por MAX—MIN Ant System y“su distribu-

cidn acotsp, ampliamente replicada en TSP (Stitzle y Hoos, 2000a).

= p (evaporacion): valores mas altos fomentan exploracién y evitan estancamiento; adoptamos
p = 0.5, coherente con acotsp, adecuado cuando los costos pueden variar por condiciones

urbanas (Dorigo y Stltzle, 2004).
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4.3. _Comparacion de parametros AG vs. ACO

Tabla 4.4. Comparacién de parametros entre el Algoritmo Genético (AG) y la Colonia de Hormigas (ACO)

Parametro AG ACO
Representacién Permutacion Construccién paso a paso
Inicializacion Estocastica (poblacién aleatoria) Feromonas iguales
Cruce PMX No aplica
Mutacion Inversion No aplica
Seleccion de padres Torneo binario No aplica
Seleccion de sobrevivientes Generacional No aplica
Tamano de poblacion 20y 200 Igual al numero de nodos
lteraciones 300y 3000 300 y 3000
Parametros especificos P.=0.38, P, =0.01 a=1, =2, p=05

4.4. Diseno experimental

Se disend un experimento factorial que incluye los siguientes factores:
m Tamano del problema: 10 y 60nodos

= Tamano de la poblacién: 20 y 200

= NuUmero de iteraciones: 300 y 3000

Cada combinacion fue ejecutada 25 veces para obtenerwrésultados estadisticamente repre-

sentativos.

Tabla 4.5. Configuraciones experimentales para AGy ACO

Cadigo | Algoritmo(s) | Nodos | Poblacion | Iteraciones
E1 AG y ACO 10 20 300
E2 AG y ACO 60 20 300
ES3 AGy ACO 10 20 3000
E4 AG y ACO 60 20 3000
E5 AGy ACO 10 200 300
E6 AG y ACO 60 200 300
E7 AGy ACO 10 200 3000
E8 AGy ACO 60 200 3000
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4.4.1. .Complejidad computacional esperada

Los métodos exactos para TSP/VRP (p.ej., Bellman—-Held—Karp, branch-and-bound) crecen
de forma exponencial en n y se vuelven impracticables para instancias reales (Blum y Roli, 2003;

Eiben y Smith, 2003). En contraste, las metaheuristicas usadas aqui:

= AG con representacion por permutacion y operadores PMX+inversion tiene costo por gene-
racion proporcional a)Q(P n) (evaluacion de la poblacion y operadores O(n)), por lo que el

costo total es O(P G

= ACO construye A recorridos por iteracién; cada hormiga realiza n elecciones con normali-
zacién de probabilidades sobire @(n) candidatos, lo que da O(A n?) por iteraciény O(A I n?)

en total (Dorigo y Stltzle, 2004).

Estas complejidades son polinomiales, por.l6 que las soluciones son tipicamente subdptimas (sin
garantia de optimalidad global), peros€scalables a tamanos de interés practico. En términos ope-
rativos: el AG crece aproximadamente.ineal con »n (a recurso computacional fijo PxG), mientras
gue ACO crece de forma cuadratica; aunasi, ACO mostré mejor estabilidad y calidad de solucion
en nuestros escenarios, lo que justifica su mayor costo.

Evidencia de crecimiento con n (10 — 60)."Bajo, la configuracion fija de esta tesis (P=A=200,
G=I1=3000), los modelos de costo predicen:

Tga(60) 60

60 Taco(60) 607
Tea(10) ~ 10

Taco(10) ~ 102

6x, =30 % . (4.1)

Donde TGA(n) y TACO(n) representan el tiempo de ejecucion del algoritmo genético (GA) y
del algoritmo de colonia de hormigas (ACO), respectivamente, para una instancia de tamano n.

Esto explica el incremento pronunciado del tiempo al pasar de instancias peguenas (n=10) a
escenarios realistas (n=60), especialmente en configuraciones con poblaciones grandes (P=200)
y numeros altos de iteraciones (G=3000). La Figura 4.1 y la Figura 4.2 muestran la tendencia

esperada, y la Figura 4.3 destaca el factor de aumento relativo.
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C/Complejidad esperada por algoritmo (P=A=200, G=I=3000)

GA ~ P-G'n

N

L /20 ~ A:l-n2
=
7

%

N
o
o
o
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Figura 4.2. Crecimiento en escala log: GA (aprox. lineal en n) vs. ACO (aprox. cuadratico).
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36.0%
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Figura 4.3. Aumento relativo del cost@sar de n=10 a n=60: GA =~ 6x; ACO ~ 36 x.

%

4.5. Criterios de evaluacio

+

El rendimiento de cada algoritmo fue ev{ con
= Distancia total recorrida (valor de la funcio ’bje'[IVO d@P)
= Mejor solucion, promedio, peor solucién y desviacion estand

= Comparacion entre AG y ACO mediante la prueba estadistica ﬁa@hitney U, al no asumir
distribucion normal de los datos (Gibbons y Chakraborti, 2011) ®

Este enfoque permite evaluar la calidad y estabilidad de las soluciones %idas por cada

algoritmo en distintos escenarios. @ S
.
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Capitulo 5

Resultados-y analisis

Este capitulo presenta los resultades obtenidos a partir de la implementacién y ejecucion de
los algoritmos Algoritmo Genético (AG) y Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO) en diferentes
configuraciones experimentales, utilizandodatos reales de ubicaciones en la ciudad de Villaher-

mosa, Tabasco.

Se realizaron 8 configuraciones de prueba, cadagina evaluada con 25 ejecuciones indepen-
dientes, para analizar el comportamiento de ambos algoritmos en términos de calidad de la solu-

cién (distancia recorrida), estabilidad (desviacion estandar) ysrendimiento relativo.

5.1. Resultados experimentales

A continuacion se presentan en la Tabla 5.1 los resultados promedio‘de cada configuracion.
Se incluye el valor minimo, promedio, desviacion estandar y maximo de la-distancia recorrida por

las rutas generadas por cada algoritmo.
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Tabla 5.1. Resultados comparativos entre AG y ACO

Exp. | Alg. | Nodos | Pob. | lter. | Mejor | Promedio | Desv. Est. | Peor
E1 AG 10 20 | 300 | 22.13 25.07 1.12 26.95
ACO 22.13 23.15 0.45 24.01
E2 |LAG 60 20 | 300 | 185.25 | 197.58 8.87 214.43
ACO 67.05 70.67 1.65 72.86
E3 | AG 10 20 | 3000 | 22.13 23.17 0.79 24.89
ACO 22.13 22.80 0.46 23.70
E4 | AG 60 20 | 3000 | 143.56 | 161.64 9.89 185.57
ACO 64.75 68.40 1.85 72.21
ES | AG 10 200 | 300 | 22.13 22.79 0.53 24.00
ACO 22.13 22.38 0.39 23.23
E6 | AG 60 200 | 300 | 129.57 | 145.74 6.91 160.77
ACO 65.41 68.28 1.66 71.48
E7 | AG 10 200" | 3000 | 22.13 22.54 0.47 23.87
ACO 22.13 22.34 0.31 23.06
E8 | AG 60 200 {8000 | 102.38 | 111.23 6.18 125.32
ACO 64.89 66.94 1.38 70.73

5.1.1. Convergencia por iteraciones (mediana de 25 corridas)

Con los experimentos E1-E8, en Figura 5.1, Figura 5.2, Figura 5.3y Figura 5.4 se comparan
las medianas finales al incrementar el numero.de iteraciones de 300 a 3000, para poblaciones de

20 y 200 individuos.
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Convergencia por iteraciones — ACO, n=10
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Figura 5.3. ACO, n=10. ra 300—3000: P=20 +1.27 %, P=200 +0.00 %.

<

Convergencia 9? ter@‘es — ACO, n=60

6 —o— Poblacién=20
—o— Poblacién=200

70.51

70.0

69.51

69.0

68.5

68.0

67.51

Distancia (mediana de 25 corridas)

67.0F

66.5¢

300 3(@

Iteraciones

Figura 5.4. ACO, n=60. Mejora 300—3000: P=20 +3.71 %, P=200 +2.03 %.

40



Capitulo 5. Resultados y analisis

Lecturae interpretacion de las tendencias de convergencia

AG, n=10 (Fig. 5.1). Cada linea muestra la mediana (25 corridas) de la mejor distancia pa-
ra P € {207200} al pasar de 300 a 3000 iteraciones. Se observa una mejora clara con P=20
(+9.80 %) y marginal con P=200 (+1.90 %). Esto sugiere que, en instancias pequenas, el AG ya
explora suficientemente el espacio con P=200 y 300 iteraciones, por lo que el aumento del costo
computacional produce’rendimientos decrecientes. La distancia mas baja implica mejor calidad
de solucion.

AG, n=60 (Fig. 5.2). Para el_problema grande, el AG se beneficia notablemente del costo
computacional: con P=20 mejora +17.93% y con P=200 +23.07 %. La ganancia adicional con
poblacion grande indica que la diversidad (mas individuos) y el mayor niumero de iteraciones
favorecen la exploracion y refinamiento del tour en escenarios urbanos mas complejos.

ACO, n=10 (Fig. 5.3). EI ACO muestra\poca sensibilidad al incremento de iteraciones en el
caso pequeno: +1.27 % con P=20 y #0.00% con P=200. Esto es consistente con una conver-
gencia rapida del rastro de feromonas-en espacios/reducidos: con 300 iteraciones ya se obtienen
soluciones competitivas y el salto a 3000 ‘aporta pacasganancia adicional.

ACO, n=60 (Fig. 5.4). En el escenario grande, ACO"mantiene medianas bajas (mejores) y
mejora de forma moderada al aumentar iteraciones: +3.71 % (P=20) y +2.03 % (P=200). La es-
tabilidad del método (curvas mas “planas”) sugiere menor variabilidad entre corridas y una inten-
sificacion del rastro que, si bien asegura calidad, ofrece retornos<decrecientes frente a un mayor
costo computacional.

Implicacion practica comuan. En instancias pequenas, ambos algoritmias.muestran rendimien-
tos decrecientes al pasar de 300 a 3000 iteraciones (especialmente ACO'yJAG con P=200). En
instancias grandes, el costo computacional adicional favorece especialmente al’/AG (mejoras su-
periores al 17 %—23 %), mientras que ACO mantiene un desempeno estable con@anancias mode-
radas. La eleccion del par {algoritmo, P} debe balancearse con el tiempo de computo disponible

(ver Sec. 4.4.1).
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5.1.2. ~Convergencia por iteraciones (comparativa)

Con les experimentos E1—E8 (Poblacion € {20,200} ; Iteraciones € {300, 3000}), en la Figu-

ra 5.5y Figtras5.6 se comparan AG y ACO en un mismo eje paran = 10y n = 60.

Convergencia comparativa — n=10

AG (P=20)

AG (P=200)

- 25.0 4 ) —e— ACO (P=20)

S ACO (P=200)

T N e .
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Q

E

© O——
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@© —9
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B 22,5t 4

22.0L , X ,
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Iteraciones
Figura 5.5. Convergencia comparativa por itefaciones (n=10)

. Mejora 300—3000: AG(P=20) +9.80 %, AG(P=200) +1.90 %;ACO(P=20) +1.27 %, ACO(P=200)
+0.00 %.
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Convergencia comparativa — n=60
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Figura 5.6. Convergencia comparativa por iteraCiones (n=60). Mejora 300—3000: AG(P=20) +17.93 %, AG(P=200)
+23.07 %, ACO(P=20) +3.71 %, ACO(P=200) +2:03/%.

Las Figuras 5.5 y 5.6 muestran la mediana (sobte 25 corridas independientes) de la me-
jor distancia alcanzada por configuracion al aumentar el ndmero de iteraciones de 300 a 3000;
se reportan dos lineas por algoritmo (poblaciones P=20 y P=200). Menor distancia implica me-
jor calidad de solucion. La mejora porcentual indicada en los“pies de figura se calcula como
(medianasgy — medianasog) /medianasgo x 100 %.

Resultados para n=10. Las curvas confirman que el aumento de iteraCiones aun aporta ga-
nancia, pero con rendimientos decrecientes: ACO mejora poco (1.27 % 'coh P=20; 0.00 % con
P=200), senal de rapida estabilizacion; el AG mejora 9.80 % (P=20) y 1.90 % (£=200). En instan-
cias pequenas, ACO es poco sensible al mayor presupuesto porque ya produce tours.competitivos
con 300 iteraciones.

Resultados para n=60. En el escenario urbano (mas dificil), el efecto del presupuesto es mas
marcado. El AG se beneficia claramente del salto 300—3000 (17.93 % con P=20; 23.0%.%.con
P=200), mientras que ACO mejora moderadamente (3.71% y 2.03 %, respectivamente). Esto

sugiere que, para n grande, mas iteraciones y mayor poblacion favorecen especialmente al AG,
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en tanto-que ACO mantiene su comportamiento mas estable.

Implicagiones practicas. (i) Si el tiempo de computo es limitado (presupuestos cercanos a 300
iteraciones), ACO ofrece buena calidad con baja sensibilidad al aumento de presupuesto. (ii) Si
se dispone dée*mas computo y el problema es grande (n=60), el AG se beneficia mas al crecer
iteraciones y poblagién, aunque con mayor costo computacional (ver Sec. 4.4.1). (iii) Para decidir
el presupuesto operativogel par {tamano del problema, algoritmo} y el objetivo (calidad vs. tiempo)

deben equilibrarse; las Gurvas proporcionan una guia empirica para ese compromiso.

5.2. Analisis estadistico

Para cada experimento, se aplico-la prueba Mann—Whitney U con un nivel de significancia
de a = 0.05 (95 % de confianza) con elfin’de determinar si existen diferencias estadisticamente
significativas entre AG y ACO (Mann y Whitnéy, 1947). Esta prueba es adecuada para datos no
parameétricos y distribuciones desconocidas.

Tabla 5.2. Resultados’detla pruebadMann-Whitney U entre AG y ACO

Experimento | Valor p (Mann-WhitneyU) | Diferencia significativa
E1 1.97e-07 Si
E2 1.42e-09 Si
ES3 0.158 No significativa
E4 1.42e-09 Si
ES 0.0015 Si
E6 1.42e-09 Si
E7 0.0699 Nossignificativa
E8 1.42e-09 Si

Estos resultados indican que ACO supera consistentemente a AG en es¢enarios mas comple-
jos (mayor niumero de nodos), mientras que en instancias pequenas el desempeno es compara-
ble.

5.3. Comparacion de estabilidad

En cuanto a la estabilidad de los resultados obtenidos por ambos algoritmos, se observa.gque

el ACO presenta una menor desviacion estandar en todos los escenarios evaluados, lo que indica
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una m@:onsistencia entre ejecuciones. Por ejemplo, en el escenario con 60 nodos y 3000
iteracio §8), el algoritmo genético (AG) registré una desviacion estandar de 6.18, mientras

que ACO 0 1.38. Asimismo, para el caso de 10 nodos y 3000 iteraciones (E7), AG present6

andar de 0.47, mientras que ACO mostro6 un valor ligeramente inferior de 0.31.
Estos resultados iten concluir que ACO no solo obtiene mejores soluciones promedio, sino

que sus resultados }as estables y confiables en diferentes configuraciones experimentales.

Co%ci 5n de Desviacion Estandar por Experimento
8.87 O

10+ 9.89 e
ACO

8 L
©
g 6.18
Wl 6f
[}
i
C
©
(8}
c
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0.47 43,
0 E7 E8
Experimento
Figura 5.7. Comparacién de estabilidad entre AG y ACO (D @on estandar)
5.4. Visualizacion comparativa @

ACO en cada experimento. Se observa que ACO presenta consistentemente v

A continuaciéon se muestra la comparacion del rendimiento promedio de lo oritmos AG y
promedio

mas bajos, lo que indica un mejor desempefo general frente a AG.

N
“
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Figura 5.8. Comparacion del rendimiento promedio entre AG y ACO

5.5. Discusion de resultados

Los resultados de este capitulo muestran que”ACO alcanza, en promedio, menores distancias
y menor dispersion entre corridas que AG (véaserFigs. 5.5-56:%_y la tabla comparativa). A conti-
nuacion discutimos las causas desde dos angulos: (i) la estructura del dominio de ruteo urbano y
(ii) la codificacion y operadores utilizados por cada método.

(i) Ajuste al dominio (ruteo urbano con distancias métricas). En TSP/VRP con distancias métri-
cas (triangularidad y penalizacion por desvios), la heuristica local 7;; =\.1Yd;; es altamente in-
formativa: preferir aristas cortas suele construir buenas rutas por adyacencia“de*clientes. ACO
explota esta regularidad desde la construccion misma del tour (regla de probabilidad*ponderada
por feromona y visibilidad) y refuerza aristas que aparecen en soluciones de alta-calidad. Esta
“memoria por aristas” encaja naturalmente con el dominio y acelera la intensificacion sobte sub-
estructuras Utiles (clusters, cadenas cercanas), lo que se refleja en convergencia mas estable y
rapida (Blum y Roli, 2003; Dorigo y Stltzle, 2004).

(i) Codificacion y operadores (efecto en AG). EI AG implementado usa representacion por
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permutacion con cruce PMX y mutacion por inversion. PMX preserva posiciones relativas, pero
no esta‘orientado a preservar aristas de alta calidad; en TSP esto es critico, pues la estructura del
optimo desCansa en un conjunto pequeno de aristas buenas. En ausencia de operadores edge-
aware (p. €j., Edge.Recombination, Edge Assembly Crossover) o de una busqueda local explicita
(2—opt/3—opt) acoplada al AG, el algoritmo tiende a mezclar rutas rompiendo adyacencias Uutiles,
requiriendo mas poblacion e iteraciones para recuperar esas aristas por mutacion/seleccion. Esto
explica que, en nuestros experimentos, el AG mejore mas cuando se incrementa el presupuesto
(300—3000), pero aun asi‘guede por detras de ACO en calidad media (Blum y Roli, 2003).

(iii) Dinamica exploracion—explotacion. Con 3 =~ 2 la visibilidad de ACO guia fuertemente la
eleccion local; simultaneamente, Una evaporacién moderada (p en torno a 0.5) evita estancamien-
to reforzando de forma adaptativa lasimejores aristas globales. Esta combinacién favorece trayec-
torias de convergencia rapidas y establesyparticularmente en grafos con estructura geografica
clara (ruteo urbano). En cambio, el AG con-torneo k=3, p. alto y p,, bajo puede sufrir presion
de seleccion elevada y pérdida de“diversidad si-na se acompana de operadores que preserven
aristas o de busqueda local sistematicas10,que retrasa la intensificacion efectiva.

(iv) Sensibilidad a parametros y presupuesto. Las graficas de convergencia por iteraciones
muestran que ACO es menos sensible al ineréementode_ presupuesto: con 300 iteraciones ya
alcanza valores competitivos (mejoras marginales/al pasaf a*3000), mientras que AG capitaliza
mucho mas el aumento de iteraciones y poblacion, en especidl con n=60. Esto sugiere que la
configuracion utilizada en ACO esta mejor alineada con la estructura.del problema, mientras que
el AG requeriria operadores mas informados o hibridacion para cerrar la brecha.

Como verificar esta explicacion (robustez).

= Ablaciones en AG: sustituir PMX por operadores orientados a aristas (p\ej., ERX/EAX)
y acoplar 2—opt/3—opt en cada generacion; comparar contra la configuracién actual (La-

rranaga et al., 1999).
» Tuning automatico: ajustar (p., pm, k, N) y («, 3, p) con irace en instancias locales.

= Escenarios de datos: repetir en grafos menos “métricos” (costos con asimetrias/ruido) para

ver si la ventaja de ACO disminuye cuando 7);; pierde poder predictivo.
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En conjunto, estos elementos explican por qué, con los parametros y operadores aqui emplea-
dos, ACO supera a AG en nuestras instancias; y también sefnalan rutas concretas para reducir la
brecha cuande’ el AG se hibrida con operadores y busqueda local especificos del dominio.

Los resultados.demuestran que:

= En instancias pequenas (10 nodos), ambos algoritmos son efectivos, aunque ACO sigue

ofreciendo ventajas.marginales.

= Eninstancias medianas/(60 nodos), ACO supera ampliamente a AG en calidad de solucion,

tiempo y estabilidad.

= AG es mas sensible a los pafametros de poblacién e iteracién, mientras que ACO mantiene

su rendimiento con menos ajustes:

Estas observaciones coinciden con lowrepertado en estudios previos (Dorigo y Stitzle, 2004;
Stiitzle y Hoos, 2000b), y validan elsdso de*ACO como técnica robusta para la optimizacion de

rutas en contextos reales.

Este hallazgo refuerza la solidez del ACQ*como metaheuristica aplicable no solo a problemas

discretos como el TSP, sino también a contextossmas generales (Hernandez-Ocana et al., 2022).

5.5.1. Validacion externa y comparacion con pruebas.dereferencia

Con el proposito de realizar una validacién externa de los algofitmos propuestos, se selec-
ciono la instancia gr17 de la biblioteca TSPLIB, cuyo valor 6ptimo conogido_es de 2085 unidades
de distancia. Se ejecutaron tanto el Algoritmo Genético (AG) como el Algoritmo de Colonia de
Hormigas (ACO), bajo las cuatro configuraciones experimentales definidas“en la Seccion 4.4,
correspondientes a combinaciones de tamano de poblacion (P € {20,200}) y nliméro de gene-
raciones (Iter € {300,3000}). Para cada configuracion se realizaron 25 corridas independientes,
dando un total de 100 ejecuciones por algoritmo.

Los resultados obtenidos se resumen en el Cuadro 5.3. En él se presentan, para cada'expe-
rimento, el mejor valor encontrado, el promedio, la desviacion estandar, el peor valor y el numero

de corridas realizadas.
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Tabla 5.3. Resultados de AG y ACO en la instancia TSPLIB-gr17

Experimento Mejor Media Desv. Est. Peor Corridas
AG _Exp1 2342 303240  259.81 3521 25
AG_Exp2 2208 2384.88 125.70 2617 25
AG.Exp3 2223 2354.16 72.21 2504 25
AG_Exp4 2085 2114.36 37.48 2208 25
ACO _Exp1 2085 2104.52 22.30 2149 25
ACO.Exp2 2085 2098.12 15.68 2149 25
ACO_Exp3 2085 2085.36 1.80 2094 25
ACO_Exp4 2085 2085.84 4.20 2106 25

De la tabla se observa que ambas algoritmos alcanzaron el valor 6ptimo de la instancia en al

menos una corrida, sin embargo, €l ACO presenté una mayor estabilidad, reflejada en desviacio-

nes estandar considerablemente menores, especialmente en los experimentos con mayor nimero

de generaciones y hormigas (ACO_Exp3 yvACO_Exp4). En contraste, los resultados de AG mos-

traron mayor dispersion, siendo mas sensibles*a la configuracion de parametros: Gnicamente en

el experimento AG_Exp4 (con mayor poblacion-esiteraciones) se alcanz6 el valor éptimo.

En conclusion, para la instancia TSRLIB-gr174el ACO se mostr6 mas robusto y consisten-

te que el AG, manteniendo resultados cercanos o iguales_ al 6ptimo en todas sus ejecuciones,

mientras que el AG requirié configuraciones maslexigentes‘para acercarse al valor 6ptimo.
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Figura 5.9. Evolucion del costo promedio en AG y ACO para la instancia TSPLIB-gr17.
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5.6. _Comparacion general entre AGy ACO

Tabla 5.4. Comparacién cualitativa entre AG y ACO

Criterio AG ACO Mejor
Calidad promedio de | Buena en problemas | Excelente en todos los | ACO
solucion pequenos escenarios
Estabilidad Menor (mayor desvia- | Mayor (menor desvia- | ACO
cién estandar) cién estandar)
Sensibilidad a parame- | Alta (requiere ajuste | Baja (se adapta | ACO
tros fino) bien con parame-
tros estandar)
Tiempo de ejecucion_j/Mayor en escenarios | Menor o similar, segun | ACO
estimado* grandes (mas iteracio- | configuraciéon
nes)
Escalabilidad Disminuye su rendi- | Mantiene calidad y es- | ACO
miento"con mas nodos | tabilidad al escalar
Facilidad de implemen- | Media“(requiere opera- | Alta (estructura mas di- | ACO
tacion dores de \cruce/muta- | recta y controlada)
cién)

* Tiempo medido empiricamente en pruebas no.cronometradas con 60 nodos y 3000 iteracio-

nes.
Interpretacion final:

El algoritmo de colonia de hormigas supera consistentemente“alsalgoritmo genético en todos los
aspectos relevantes del problema tratado: calidad de solucion, estabilidad, escalabilidad y robus-
tez frente a configuraciones. Aunque ambos algoritmos pueden reselver instancias pequenas del
TSP de manera eficaz, ACO ofrece un rendimiento superior y mas confiable para aplicaciones

practicas en escenarios urbanos reales.
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Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusion general

El objetivo de esta investigacion fue disenar e implementar un modelo computacional para
la generacion de rutas de reparto<Utilizando técnieas de optimizacién metaheuristica, especifi-
camente el Algoritmo Genético (AG) y el’Algoritmo.de Colonia de Hormigas (ACO). Para ello, se
empleo una instancia del Problema del Agente Viajero/(TSP) como una aproximacién simplificada
y controlada al Problema de Ruteo de VehiculeSy(VRP):

Los resultados obtenidos a partir de ocho configuracionés-experimentales y veinticinco ejecu-

ciones independientes por cada algoritmo permiten establecer.que:

= ACO super6 consistentemente a AG en términos de calidad deysolucion, especialmente en

escenarios mas complejos (60 nodos y 3000 iteraciones).

= La estabilidad de ACO fue superior, mostrando menor desviacion ‘estandar en todos los

experimentos.

= AG tuvo un rendimiento aceptable Unicamente en problemas pequenos, peré mostré mayor

sensibilidad a parametros como el tamano de la poblacidén y el nimero de generaciones.

= Ambos algoritmos generaron soluciones viables, aunque ACO demostr6é ser mas rebusto,

eficiente y escalable frente a escenarios de mayor complejidad.
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En relacion con la hipotesis de investigacion, los resultados permiten validarla, ya que se
comprob6_gue la implementacion de un modelo computacional basado en metaheuristicas, y en
particular mediante AG y ACO, posibilita mejorar la planeacion operativa de una empresa de

reparto a travésde la reduccion de la distancia total recorrida por su flota.

6.2. Aportes de.a investigacion

Este trabajo presenta varias contribuciones relevantes:

= La implementacion de dos metaheuristicas clasicas en un entorno urbano real, con datos

obtenidos del DENUE e integrados con servicios de mapas como Google Maps y MapQuest.

= Un disefio experimental riguroso, eon multiples escenarios y analisis estadistico formal

(prueba de Mann—Whitney U).

= La validacion del ACO como téchica eficiente y estable para el TSP, abriendo paso a su uso

en escenarios de mayor complejidad logistica.

= Un enfoque aplicado al contexto local(Villahermosa, Tabasco), que puede servir como re-

ferencia para empresas de reparto de la‘region.

6.3. Limitaciones del estudio

A pesar de los resultados positivos, esta tesis presenta algunas limitaciones:

= El problema resuelto fue un TSP clasico con un solo vehiculo, sin‘Cansiderar capacidades,

ventanas de tiempo ni multiples depdsitos.

= La evaluacion no incluy6 tiempos de ejecucion detallados, aunque se obServd.un desem-

pefo aceptable en entorno local.

= La solucién no se integré a un sistema de informacidn geografica (SIG) o interfaz grafica

interactiva.

Estas limitaciones no restan validez al modelo desarrollado, pero si indican oportunidades*de

mejora.
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6.4. _Trabajos futuros
A partir de este estudio, se plantean las siguientes lineas de investigacion y desarrollo:

1. Extender elrmodelo al VRP completo, incorporando mudltiples vehiculos, capacidades de

carga, restriceiones horarias y otras condiciones logisticas reales.

2. Incorporar otros énfoques metaheuristicos o hibridos, como recocido simulado (SA), busque-

da tabu o hibridaciones’"ACO+AG, para analizar su impacto en el rendimiento.

3. Desarrollar una interfaz'de usuario o sistema web, donde empresas pequenas puedan in-

gresar sus puntos de entregasy recibir rutas optimizadas de forma automatica.

4. Incluir métricas de eficiencia energética o emisiones de CO-, con el fin de alinear la optimi-

zacion logistica con objetivos de sostenibilidad.

5. Aplicar el modelo en otras ciudades o regiones, comparando cémo varia el rendimiento

segun la densidad urbana y la conectividadvial.

La presente investigacion demuestra queslas metaheuristicas son herramientas poderosas
para resolver problemas logisticos reales. Su correcta apli€acion, validacion experimental y adap-
tacion al contexto pueden traducirse en beneficios tangibles(para empresas, ciudades y usuarios
finales. Se espera que este trabajo sirva como base para futuros desarrollos en el area de optimi-

zacion aplicada a la logistica urbana en México y América Latina.

6.5. Recomendaciones practicas para empresas locales

6.5.1. Antes de implementar: datos minimos y preparacion
Para que el ruteo entregue beneficios medibles, verifique que cuenta con:
= Direcciones geocodificadas (lat, lon) confiables.

m Matriz de costos (tiempo/distancia) consistente con la red vial local; idealmente precompu-

tada y con caché.
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m Capacidades por vehiculo, tiempos de servicio y, si aplica,ventanas de tiempo.
= SLA’(tiempos maximos/prioridades) para traducir en penalizaciones o restricciones.

» Historica-base (km, retrasos, % a tiempo) para comparar antes/despueés.

6.5.2. Eleccion de algoritmo segun contexto

= |nstancias pequenas/(n < 30) o poco esfuerzo computacional: ACO ofrece buena calidad

con baja dispersion.
» |nstancias medianas (30 < < 60): ACO mantiene estabilidad; con mayor esfuerzo compu-
tacional (iteraciones/poblacion);”AG.mejora sustantivamente.
6.5.3. Configuraciones recomendadas (guia rapida)

Tabla 6.1. Guia de egonfiguracion por tamaro y esfuerzo computacional.

Tamarno Esfuerzo Recomendado Motivo

n < 30 bajo (plan rapido) ACQ.(P=20, it=800) Calidad estable con poco computo

30 <n <60 medio ACO (P=200, it=3000),~ Mejora calidad manteniendo estabilidad
30 <n <60 alto AG (P=20053it=3000) Ganancia considerable con mas blusqueda
n > 60 (si aplica) medio/alto ACO (P=200,it=3000) Robustez en urbano grande

Notas. Ajustes finos (tuning) pueden mejorar resultados locales; si el tiempo de computo es

critico, priorice configuraciones “bajas” con caché de matrices.

6.5.4. Integracion tecnoldgica (bajo costo)

m Stack: Python 3.x; NumPy/Pandas; motor de ruteo (OSRM/GraphHopper.o’equivalente); DB
ligera (SQLite/PostgreSQL).

= Matrices de costos: construir/actualizar fuera de hora pico; caché por cuadrantes urbanos;

degradar a distancia euclidiana si falla la API.

m [nterfaz: CSV simples para pedidos/vehiculos; tablero con KPls (Sec. 6.5.5) para seguimien-

to.
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6.5.5. ~Métricas y tablero (KPlIs)

s KM¢totales por dia/ruta (objetivo: |).

% de entregas a tiempo y retraso promedio (min).

Uso de capacidad (volumen/peso por vehiculo).

Tiempo total de ruta®y paradas/hora.

Variabilidad interdiarias(estabilidad del plan).

6.5.6. Mantenimiento y robustez

= Actualizacion de datos: refrescargeocodificacion y caché semanalmente o cuando cambie

la red vial.
= Tuning periodico: revisar paramétros mensualmente o ante cambios de demanda.
= Plan de contingencia: si falla la ARllo subesla latencia, usar caché, reducir iteraciones y
replanear con heuristicas rapidas.
6.5.7. Calcular Costo-beneficio
1. Estime el baseline (3—4 semanas): km, horas, % a tiempo.
2. Haga un piloto de 2 semanas con el ruteo propuesto (misma demanda).

3. Calcule Akm, Atiempo, A % a tiempo; valore ahorro de combustilble/horas vs. costo de

computo/persona.

4. Si Akm > 5-10% y/o mejora en % a tiempo, escale gradualmente.

6.5.8. Checklist de adopcion
1. Datos listos (clientes, vehiculos, tiempos, direcciones validadas).

2. Matriz de costos vigente y con caché.
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3. KPIs definidos y tablero basico.
4. Eleccion de algoritmo y esfuerzo segun la Tabla 6.1.

5. Piloto can-eomparacion antes/después y decision de escalamiento.

6.5.9. Reflexionfinal sobre aplicabilidad y escalabilidad

Si bien los experimentos y validaciones se realizaron con datos urbanos de Villahermosa, la
aplicabilidad del modelo nogse imita a esta ciudad. La logica de las metaheuristicas (AG y ACO)
descansa en principios generales de exploracidn y explotacion de soluciones que son indepen-
dientes del contexto geografico. Por tanto, el modelo es transferible a otras ciudades de Tabasco
e incluso a entornos metropolitanos Mas grandes, siempre que se cuente con: (i) datos de locali-
zacion confiables, (ii) matrices de costos actualizadas y (iii) capacidad de procesamiento acorde
al tamano del problema.

En cuanto a la escalabilidad, los resultados-muestran que el costo computacional crece con el
numero de nodos (n), pero también queda calidad'de las soluciones mejora de manera consistente
al aumentar el esfuerzo computacional. Estorimplicaifque en escenarios de mayor escala (p. €j.,
empresas de reparto en ciudades como Mérida, Puebla 0¢CDMX), el modelo sigue siendo Uutil,
aunque requerira ajustar los parametros de poblacidn/iteraciones o incorporar técnicas hibridas
para mantener tiempos de respuesta aceptables.

Finalmente, el caso de Villahermosa sirve como laboratorio deé referencia, pero la aportacion
real del trabajo es metodoldgica: un esquema de ruteo flexible, adaptable a diversos tamanos de
operacién y escalable a diferentes regiones del pais, siempre que se integren fuentes de datos

confiables y se ajusten los parametros de ejecucion a la realidad operativa de cada empresa.
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Resumen: El presente trabajo muestra la implementacion de un modelo de

optimizacion para la generacion de rutas de reparto urbanas, mediante
la aplicacion de técnicas metaheuristicas: el Algoritmo Genético (AG)
y el Algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO). Para ello, se abordd
el Problema del Agente Viajero (TSP) como aproximacion inicial
al_Problema de Ruteo de Vehiculos (VRP), utilizando datos reales
obtenidos de establecimientos comerciales en Villahermosa, Tabasco,
a partir'del Directorio Estadistico Nacional de Unidades Economicas
(DENUE)@el INEGI. Las distancias entre puntos se calcularon a través
de APIs de Gooegle Maps y MapQuest, generando matrices simétricas
de entrada.

Ambos algoritmos-fueron implementados en Python y evaluados bajo
ocho configuraciones_experimentales, variando el nimero de nodos,
poblacién eriteraciones. Se utiliz6 como métrica principal la distancia
total recorridaila evallacién estadistica se realizd6 mediante la prueba
no paramétrica de"Mann-Whitney U, que permitié comparar la calidad
y estabilidad de Jas soluciones entre algoritmos. Los resultados
obtenidos mostraronsque el ACO super6 consistentemente al AG en
calidad promedio de 1as rutas, desviacion estandar y escalabilidad.
Como conclusion general, se validaila hipdtesis de investigacion:
el uso de metaheuristicas, en particular el algoritmo ACO, permite
mejorar la planeacion operativa de una émpresa de reparto, reduciendo
significativamente la distancia recorrida. Sesfecomienda extender este
modelo a escenarios mas complejos como.el VRP con multiples
vehiculos, restricciones logisticas y condiciones dinamicas del entorno.
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Anexos

Caddigo ilustrativo de las metaheuristicas

Algoritmo Geneético (AG): fragmento de configuracion y bucle

def principal(nPoblacion’ nGeneraciones, nCiudades):
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global distancias

global Pc Tagl
global Pm e ¥
global Tt

pSeleccion=0.6
pCruce=0.8
pMutacion=0.01

pConvergencia=nGeneraciones

TamTorneo=3

n_seleccion=4
n_cruce=1

n_mutacion=4

Lc=nCiudades-1
N=nPoblacion

Ps=pSeleccion

Pc=pCruce

Pm=pMutacion
Ng=nGeneraciones
convergencia=pConvergencia
Tt=TamTorneo

distancias=carga_matriz_distancia(Lc)

ciudades=genera_ciudades(Lc)
ranking=[]
datos=[]

poblacioninicial=genera_poblacion(ciudades,N)

print ("Espere un momento, construyendo las generaciones...

inicioTime=0
FinTime=0
Contador=0

inicioTime=time.time ()
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Anexos

poblacion=poblacioninicial

mejor=poblacioninicial [0]

for generdcion_id in range(Ng):
padres{seleccionados=seleccion(poblacion,Ps,n_seleccion)
nuevos_hdjos=cruza(padres_seleccionados,N,n_cruce)
hijos_mutadeés=mutate(nuevos_hijos,n_mutacion)

poblacion=padres_seleccionados+hijos_mutados

mejor_ruta=sorted(poblacion, key=lambda ruta: ruta.distance) [0]
mejor_ruta.set_generacion(generacion_id)
mejor_ruta.set_operadores(n_seleccion,n_cruce,n_mutacion)

ranking.append (mejor ruta)

if mejor.distance<=mejoriruta.distance:
Contador+=1

else:
Contador=0
mejor=mejor_ruta

datos.append(mejor.distance)

if Contador==convergencia:
break

return sorted(ranking, key=lambda ruta:sTuta.distance) [0]

def main():

Colonia de Hormigas (ACO): clase y configuracion de experimento

class AntColony(object):

def __init__(self, distances, n_ants, n_best, n_iterations, decay, alpha=1{ beta=1):
self.distances = distances
self.pheromone = np.ones(self.distances.shape) / len(distances)
self.all_inds = range(len(distances))
self.n_ants = n_ants

self.n_best

n_best

self.n_iterations = n_iterations
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self.decay = decay

sedf.alpha
self .beta = beta

alpha

def run(self):

distanceflogs=[]

shortest_path, = None

all_time_shertest_path = ("placeholder", [np.inf,0])

for i in range(self.n_iterations):
all_paths =(self.gen_all_paths()
self.spread_pheronome(all_paths, self.n_best, shortest_path=shortest_path)
shortest_path = min(all_paths, key=lambda x: x[1])
if shortest_path[47[0] < all_time_shortest_path[1][0]:

all_time_shortestspath = shortest_path

distance_logs.append(alletime_shortest_path[1] [0])

return all_time_shortest_path,distance_logs

def spread_pheronome(self, all_paths, )n_best, shortest_path):
sorted_paths = sorted(all_paths, keyslambda x: x[1][0])
for path, dist in sorted_paths[:n_ best]:
for move in path:

self.pheromone [move] “+="1:0 / self" distances[move]

def gen_path_dist(self, path):
total_dist = 0

distancias_ind=[]

for ele in path:
total_dist += self.distances[ele]

distancias_ind.append(self.distances[ele])

return total_dist, distancias_ind

def gen_all_paths(self):
all_paths = []
for i in range(self.n_ants):
path = self.gen_path(0)
all_paths.append((path, self.gen_path_dist(path)))

return all_paths

def gen_path(self, start):
path = []
visited = set()
visited.add(start)
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prev = start

for'i in range(len(self.distances) - 1):

Anexos

move = self.pick_move(self.pheromone[prev], self.distances[prev], visited)

path.append ((prev, move))

prev_s move

visited) add(move)
path.append({prev, start))

return path

pick_move(self phéromone, dist, visited):
pheromone = np.copy(pheromone)

pheromone [1ist(visited)], = 0
row = (pheromone ** self .dlpha) * (( 1.0 / dist) ** self.beta)
norm_row = row / row.sum()

move = np_choice(self.all_indsg <1, p=norm_row) [0]

return move

def carga_matriz_distancia(num_DireCciones):

matriz=pd.DataFrame(pd.read_csy(!'TSP_Data/Matriz_Distancias70.csv"))

return matriz.iloc[:num_Direccidnesynum_Direécciones]

def principal(n_ants, n_iteration, tour_sizé)y:

n_best=10

decay=0.5

alpha=1
beta=2

print("Dejemos que las hormigas hagan su trabajo...")

ant_colony = AntColony(distances, n_ants, n_best, n_iteration, ‘decay, alpha, beta)

shortest_path,log = ant_colony.run()

return sorted(log) [0], shortest_path

def main():
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=4

AL gg*
NoExp="_Exp8"; nPoblacion=200; nGeneraciones=3000; nCiudades=60

resultados=[]

archivo="Regultados\Resultados_ACO0"+NoExp

toExportar.tos€sv(archivo+".csv",encoding="utf8")

if __name__ == "__main_

main()

Configuracion de referencia usada en los experimentos

m GA (codigo/V2_agenteviajérosPruebas _sanitizado.py): torneo determinista (7' = 3), cruce
PMX, mutacion por inversion; gisgi.= 0.6, p. = 0.8, p,, = 0.01; criterio de convergencia por
generaciones; instancia n = 60.

= codigo/ACO (codigo/ACO.py): n_best.=, 10, decay = 0.5, « = 1, = 2; diagonal = oc;
Exp8 con nPoblacion = 200, mGeneraciones = 3000, nCiudades = 60y 25 corridas por
experimento.
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