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Resumen

La investigacion aborda la implementacion de un algoritmo de colonia de abejas para mejorar
la planificacion de distribucion de ayuda humanitaria en situaciones de desastres naturales en
Perti. Este estudio se fundamenta en la necesidad de mejorar la gestion y distribucion de
recursos en respuesta a eventos como terremotos e inundaciones, que suelen afectar gravemente
a las poblaciones y donde la rapidez y eficiencia son cruciales. Por lo tanto, en situaciones de
desastre, la escala y la velocidad de la respuesta humanitaria son cruciales para salvar vidas y
aliviar el sufrimiento. El objetivo principal es implementar dicho algoritmo para lograr una
distribucién mas eficiente en términos de cobertura y equidad, comparando su desempefio con
el de un algoritmo genético previamente utilizado.

El estudio se basa en los principios de los algoritmos bioinspirados, que imitan el
comportamiento colectivo de organismos para resolver problemas complejos. Se adopta un
enfoque metodoldgico basado en el desarrollo y prueba del algoritmo propuesto, utilizando
herramientas como C++, Python y técnicas de programacion extrema. El procedimiento incluye
la definicion de variables clave, la construccion del pseudocodigo, y la experimentacion
numérica para comparar ambos algoritmos.

Los resultados esperados incluyen una distribucion mas eficiente y justa de la ayuda, con menor
costo operativo. Finalmente, una vez culminado el trabajo de investigacion se concluye que el
algoritmo de colonia de abejas ofrece una solucion prometedora para la optimizacion de la
distribucién en situaciones de emergencia, proporcionando mejoras en eficiencia y tiempo de

respuesta en comparacion con el algoritmo genético.
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Capitulo 1. Generalidades

1.1 Problematica

La humanidad ha experimentado continuamente los efectos devastadores de desastres naturales como
terremotos, tsunamis y tornados, cuyo impacto varia segun la ubicacion geografica. Segin la OMM
(Organizacion Meteorologica Mundial), entre 1970 y 2019, estos eventos causaron mas de 2 millones
de vidas perdidas y un impacto econémico valorado en 3,64 billones de dolares (OMM, 2021). Ante
estos efectos, surge la necesidad de mitigar y prepararse para actuar antes, durante y después de estos
desastres (Espinosa Bordon, 2008). Sin embargo, dado que los desastres son inevitables y dificiles de
predecir (Kumar & Havey, 2013), las organizaciones enfrentan desafios al coordinar esfuerzos
logisticos, complicando la entrega puntual de ayuda en las zonas impactadas por obstrucciones en las

vias y la escasez de recursos.

La logistica humanitaria involucra multiples sectores, cada uno con sus propias capacidades y
limitaciones (Balcik et al., 2010; Kumar & Havey, 2013; Yadav & Barve, 2015; Regis-Hernandez et al.,
2017). Las dificultades de coordinacion entre estos actores pueden demorar la entrega de ayuda, lo cual
se agrava cuando las infraestructuras quedan destruidas y se requiere una gestion mas eficiente de los
recursos disponibles (CRED, 2020). Esto subraya la importancia de identificar necesidades prioritarias
y optimizar la distribucion, especialmente en los primeros dias tras el desastre, cuando la supervivencia

depende de los recursos esenciales (Aduviri Choque & Robert Alonso, 2019).

Ademas, los problemas logisticos en la entrega de alimentos, medicamentos y otros suministros tienen
un impacto considerable en la salud publica, tanto en el corto como en el largo plazo, debido a la carencia
de servicios basicos y la exposicion a enfermedades (Arcos Gonzalez et al., 2002). En situaciones de
emergencia, muchas personas se ven obligadas a desplazarse buscando ayuda, lo cual también

contribuye a la crisis (IDMC, 2020).

La planificacion logistica es esencial para la distribucion de ayuda en grandes desastres, e implica

resolver problemas de optimizacion, como ubicacion de almacenes, distribucion, y planeamiento de



inventarios. Esto resulta complejo debido a las limitaciones de capacidad y los costos (Toth & Vigo,

2002).

Por ejemplo, una de las soluciones para solucionar este problema de distribucion fue propuesta por el
ingeniero Robert Aduviri Choque en el afio 2018, en el que implementd un algoritmo genético,
considerado un método inspirado en la biologia, que brindaba soluciones 6ptimas. Por tal motivo, mi
tesis es solucionar este problema, pero mejorando la soluciéon por medio de otro algoritmo bioinspirado

para obtener mejores resultados y con un menor tiempo de respuesta.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Implementar un algoritmo de colonia de abejas con el objetivo de optimizar la planificacion de la

distribucion de ayuda humanitaria en situaciones de desastres naturales en Peru.
1.2.2  Objetivos especificos

Ol. Identificar y seleccionar las variables y restricciones mas relevantes en la distribucion de ayuda

humanitaria en caso de fendmenos naturales.

02. Implementar el algoritmo de colonia de abeja spara abordar el desafio de la distribucién de ayuda

humanitaria.

0O3. Comparar los resultados obtenidos mediante la experimentacion numérica del algoritmo presentado
en este trabajo contra la soluciéon que emplea un algoritmo genético para la optimizacion en la

distribucion de ayuda humanitaria en caso de fenomenos naturales.
1.2.3 Resultados esperados
Resultados esperados del objetivo 1 (O1):

R 1. Identificacion de las variables clave y las restricciones esenciales para la distribucion de ayuda.

R2. Disefio de la funcion objetivo destinada a optimizar la distribucion de ayuda..

Resultados esperados del objetivo 2 (02):



R 3.

R 4.

RS.

R 6.

R7.

R 8.

Especificacion de las estructuras de datos que seran empleadas por el algoritmo de colonia de
abejas propuesto.

Adaptacion de un algoritmo inspirado en la colonia de abejas para resolver el problema de
distribucion de ayuda.

Codificacion del algoritmo de colonia de abejas ajustado para abordar el problema de
distribucion de ayuda.

Codificacion del algoritmo genético ajustado para resolver el problema de distribucion de
ayuda.

Interfaz grafica disefiada para ejecutar el algoritmo basado en la colonia de abeja aplicado al
problema de distribucion de ayuda.

Ajustar las variables necesarias para la implementacion de los algoritmos de colonia de abejas

y genético.

Resultados esperados del objetivo 3 (03):

RO.

Informe de analisis numérico destinado a evaluar la eficiencia de los algoritmos de colonia de

abejas y genético.

1.2.4 Mapeo de objetivos, resultados y verificacion

La Tabla 1 resume el objetivo especifico, los resultados esperados, los medios de verificacion y los

indicadores verificables.

Tabla 1. Mapeo de objetivos, resultados y verificacion

Objetivo (O1): Identificar y seleccionar las variables y restricciones mas relevantes en la distribucion

de ayuda humanitaria en caso de fenomenos naturales

Resultado Medio de verificacion Indicador objetivamente

verificable




(R1) Identificacion de las
variables clave y las

restricciones esenciales para

la distribucion de ayuda

Documento que
incluye la
descripcion de las

variables 'y las

restricciones.

Revision y validacion al
100% con respecto a la

tesis a mejorar.

(R2) Disefio de la funcion
objetivo destinada a

optimizar la distribucion de

ayuda.

Documento que
incluye la definicion
de la funcion

objetivo.

Verificacion y validacion
completa con respecto a la

tesis a mejorar.

Objetivo (O2): Implementar el algoritmo de colonia

distribucion de ayuda humanitaria.

de abeja para abordar el desafio de la

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente

verificable

(R3) Especificacion de las

estructuras de datos que

seran empleadas por el
algoritmo de colonia de

abejas propuesto.

Documento que
describe las
estructuras de datos
necesarias para la

implementacion del

algoritmo de colonia

Verificacion y aprobacion
completa por un especialista

en disefo de algoritmos.

de abejas.
(R4) Adaptacion de un Documento que - Verificacion y aprobacion
algoritmo inspirado en la contiene el completa de un especialista

colonia de abejas para

pseudocodigo  del

en disefo de algoritmos.




resolver el problema de

distribucién de ayuda.

algoritmo de colonia

de abejas.

Documento que
detalla la realizacion
de pruebas
relacionadas con el
flujo de datos para el

disefo del algoritmo.

(R5)  Codificaciéon  del
algoritmo de colonia de
abejas ajustado para abordar
el problema de distribucion

de ayuda.

Programa fuente del
algoritmo de colonia
de abejas y sus

funciones auxiliares.

Documento que
contiene el conjunto
de pruebas unitarias
realizadas a la
codificacion del
algoritmo de colonia

de abejas.

100% de las pruebas unitarias
del algoritmo de colonia de
abejas 'y sus funciones
auxiliares ejecutadas con
éxito.

Verificacion y aprobacion
completa de un especialista

en disefio de algoritmos.

(R6)  Codificacion  del
algoritmo genético ajustado
para resolver el problema de

distribucién de ayuda.

Programa fuente del

algoritmo genético y

sus funciones
auxiliares.
Documento que

recopila las pruebas

100% de las pruebas unitarias
del algoritmo genético y sus
auxiliares

funciones

ejecutadas con éxito.




unitarias realizadas
sobre la
programacion  del

algoritmo genético.

Verificacion y aprobacion
completa por un especialista

en el disefio de algoritmos.

(R7) Interfaz grafica
disefiada para ejecutar el
algoritmo basado en Ila
colonia de abeja aplicado al
problema de distribucion de

ayuda.

Programa fuente de
la  interfaz  para

ejecutar el algoritmo.

Documento que
recopila las pruebas
unitarias realizadas a

la interfaz grafica

Ejecucion exitosa del 100%
de las pruebas unitarias de la

interfaz del algoritmo.
Verificacion y aprobacion
completa por un especialista

en el disefio de algoritmos

(R8) Ajustar las variables
necesarias para la
implementacion de  los
algoritmos de colonia de

abejas y genético.

Documento que
contiene las pruebas
que se hicieron para
calibrar las variables
con los valores mas

optimos.

Verificacion y aprobacion
completa de un especialista

en el disefio de algoritmos.

Objetivo (O3): Comparar los resultados obtenidos mediante la experimentacion numérica del

algoritmo presentado en este trabajo contra la solucion que emplea un algoritmo genético para la

optimizacion en la distribucion de ayuda humanitaria en caso de fendmenos naturales.

Resultado

Medio de verificacion

Indicador objetivamente

verificable




(R9) Informe de analisis
numérico destinado a evaluar
la  eficiencia de los
algoritmos de colonia de

abejas y genético.

Documento que
presenta un informe
detallado de Ia
experimentacion

numérica realizada

sobre los algoritmos,

Verificacion y aprobacion
completa por un especialista
en el disefio de algoritmos,
quien valida que la
experimentacion fue
adecuada y los resultados

correctos.

incluyendo las
conclusiones

obtenidas.

1.3 Métodos y Procedimientos
Esta seccion detalla las herramientas, métodos y procedimientos que se emplearan en el presente
proyecto de tesis, los cuales se encuentran resumidos en la Tabla 2 .

Tabla 2 Herramientas, métodos y procedimientos

Herramientas, metodologias, métodos vy
Resultados esperados
procedimientos

Identificacion de las variables clave y las restricciones

- No aplica
principales para la distribucion de ayuda
Disefio de la funcion objetivo destinada a optimizar la

- No aplica
distribucién de ayuda.
Especificacion de las estructuras de datos que seran
empleadas por el algoritmo de colonia de abejas - No aplica

propuesto.




Adaptacion de un algoritmo de colonia de abejas para

el problema de distribucion de ayuda.

No aplica

Codificacion del algoritmo de colonia de abejas
ajustado para abordar el problema de distribucion de

ayuda.

C++

Visual Code

Python

Jupyter Lab

Extreme Programming

Pruebas unitarias

Codificacion del algoritmo genético ajustado para

resolver el problema de distribucion de ayuda.

C++

Visual Code

Python

Jupyter Lab

Extreme Programming

Pruebas unitarias

Interfaz grafica disefiada para ejecutar el algoritmo
basado en la colonia de abeja aplicado al problema de

distribucién de ayuda.

C++

Visual Code

Python

Jupyter Lab

Extreme Programming

Pruebas unitarias

Ajustar las  variables necesarias para la
implementacion de los algoritmos de colonia de abejas

y genético.

C++

Visual Code

Informe de analisis numérico destinado a evaluar la

eficiencia de los algoritmos de colonia de abejas y

Prueba de Shapiro-Wilk




genético. - PruebaF
-  PruebaZz

- R Studio

1.3.1 Herramientas

1.3.1.1 C++

C++ es un poderoso lenguaje de programacion avanzado integra funcionalidades de la programacion
orientada a objetos con las capacidades de bajo nivel del lenguaje C (Bjarne Stroustrup, 2013). C++ se
destaca por su eficiencia, rendimiento y flexibilidad. Permite a los programadores controlar directamente
los recursos del sistema y proporciona caracteristicas como la sobrecarga de operadores, la herencia

multiple y los punteros, lo que lo convierte en un lenguaje muy versatil.
1.3.1.2 Visual Code

Visual Studio Code (Microsoft, 2018) es un entorno de desarrollo integrado (IDE) creado por Microsoft,
que ofrece herramientas como analisis de codigo, deteccion de errores en tiempo real, sugerencias de
correccion y avanzadas opciones de navegacion en una plataforma liviana. Por ello, se selecciono para
este proyecto, tanto para la implementacion del algoritmo final como para el desarrollo de la interfaz de

usuario.

1.3.1.3 Python

Python es un lenguaje de programacion interactivo, interpretado y orientado a objetos, que ofrece
modulos, gestion de excepciones, tipos de datos avanzados y funcionalidad para trabajar con clases.
(Python Software Foundation, 2018). Python es un lenguaje flexible y multifacético, ideal para crear
desde scripts basicos hasta aplicaciones web avanzadas y realizar analisis de datos complejos. Cuenta
con una gran cantidad de bibliotecas y frameworks que brindan funcionalidades adicionales y

simplifican el desarrollo de proyectos.



1.3.1.4 Jupyter Lab

Jupyter Notebook es una plataforma web disefiada para crear y compartir documentos que combinan
codigo, ecuaciones, graficos y texto descriptivo (Jupyter, 2018). Jupyter Lab es una version avanzada
del entorno Jupyter Notebook, creada para simplificar la exploracion, el andlisis y la visualizacion de
datos, ademas de apoyar el desarrollo de proyectos en ciencia de datos y aprendizaje automatico. Una
de las caracteristicas destacadas de JupyterLab es su disefio modular y su capacidad de personalizacion.
Permite a los usuarios organizar su espacio de trabajo mediante la combinacion de diferentes

componentes en pestafias y paneles.
1.3.1.5 R Studio

R es un lenguaje de programacion y una plataforma enfocada en el analisis estadistico y la gestion de
datos. Por su parte, R Studio es un IDE para R que proporciona una consola, un editor con resaltado de
sintaxis y diversas herramientas para gestionar el espacio de trabajo (RStudio, 2020). Ofrece un entorno
estructurado con una consola interactiva, un editor de codigo, un gestor de archivos y secciones

dedicadas a la visualizacion de graficos y resultados.
1.3.2 Metodologias, métodos y procedimientos
1.3.2.1 Extreme Programming

Extreme Programming (XP) es una metodologia agil centrada en el desarrollo de software, con énfasis
en la entrega constante de soluciones de alta calidad. Su premisa central es enfrentar los retos del
desarrollo de software a través de la implementacion de valores y practicas fundamentales.. Estos
incluyen la retroalimentacion continua, la simplicidad, la comunicacion efectiva, la aceptacion del
cambio y el enfoque en la calidad del software. Una ventaja adicional de este marco es su conjunto de
reglas sencillas (Extreme Programming, 2013), que resultan faciles de aplicar y especialmente

adecuadas para proyectos de corta duracion.
1.3.2.2 Prueba de Shapiro-Wilk

El test de Shapiro-Wilk es una técnica estadistica empleada para evaluar si una muestra de datos se

ajusta a una distribucion normal, comparando los valores observados con los esperados bajo normalidad
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(Razali & Wah, 2011). Esta prueba es ampliamente utilizada en estadistica y otras disciplinas para
asegurar la validez de analisis que asumen normalidad, ayudando a determinar las pruebas estadisticas

mas adecuadas en un contexto especifico.

1.3.2.3 Prueba F

El test F es un analisis estadistico que permite comprobar si las varianzas de dos muestras independientes
son iguales, mediante la comparacion entre la varianza entre los grupos con la varianza dentro de ellos
(Fallas, 2012). Este método se utiliza frecuentemente en analisis de varianza (ANOVA), disefios
experimentales y modelos de regresion, y facilita la identificacion de diferencias significativas entre las

medias de los grupos o los efectos de las variables independientes sobre la dependiente.

1.3.2.4 Prueba Z

El test Z es una herramienta estadistica utilizada para determinar si la media de una muestra presenta
una diferencia significativa con respecto a una hipétesis previamente planteada, calculando un
estadistico Z que mide esta diferencia en términos de desviaciones estandar (Massey & Miller, 2016).
Es ampliamente empleada en investigacion cientifica, economia y psicologia, permitiendo decisiones

basadas en evidencia a partir de datos muestrales.

1.3.2.5 Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias son fundamentales en el desarrollo de software, asegurando de forma
independiente que cada componente del cddigo opere correctamente antes de ser integrado al sistema
completo. Estas pruebas cubren diferentes escenarios y casos limite, comparando los resultados
esperados con los obtenidos. Entre sus beneficios, destacan la deteccidon temprana de errores, lo que
reduce costos, y la confianza que brindan al desarrollador en la estabilidad del codigo (Lindberg &

Strandberg, 2006).
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Capitulo 2. Marco Legal/Regulatorio/Conceptual/otros

2.1 Introduccién

El propdsito de esta seccion es explicar ciertos conceptos clave para mejorar la comprension de la
problematica relacionada con la distribucion de ayuda humanitaria en situaciones de desastres naturales.
Con dichos conceptos se podra entender mejor el contexto y las consideraciones que se tienen al abordar
este problema.En consecuencia, se comenzard abordando conceptos vinculados a la logistica
humanitaria utilizada en este tipo de situaciones, luego conceptos acerca de los problemas o factores
que se tienen en cuenta al momento de plantear la distribuciéon de ayuda en este tipo de casos y
finalmente, se desarrollaran conceptos acerca de los métodos o algoritmos que se emplean para resolver

este tipo de casos.

2.2 Desarrollo del marco

2.2.1 Fendmeno natural

Un fendmeno natural se refiere a un suceso que tiene lugar en la naturaleza de manera independiente a
la accion humana. Los fenomenos naturales tienen la capacidad de incluir desde eventos meteorologicos
como huracanes, tornados, terremotos, inundaciones, erupciones volcanicas, hasta eventos astronémicos
como eclipses, cometas, lluvias de meteoros, entre otros.Durante mucho tiempo, los desastres se han
considerado como equivalentes a eventos naturales o actos divinos imposibles de controlar. Sin
embargo, para que ocurra un desastre no es suficiente la presencia de un fendmeno natural; es necesario
que existan condiciones de vulnerabilidad en las personas y en los asentamientos humanos (Cepal,
2014). La situacion se complica debido a la falta de una planificacion urbana en el desarrollo de muchas
ciudades, ademas de actividades ilegales como el trafico de terrenos y la habilitacion de zonas urbanas

en areas inseguras (PuntoEdu, 2023).
2.2.2 Ayuda humanitaria

La ayuda humanitaria consiste en proporcionar apoyo a las personas afectadas por un desplazamiento,
asegurando su acceso a servicios esenciales como alimentacion, atencion médica, agua potable o

alojamiento. Estas situaciones de desplazamiento suelen originarse por desastres naturales, conflictos
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bélicos o guerras, siendo conocidas como emergencias humanitarias (ACNUR, 2019). Las medidas y
acciones pueden incluir la distribucién de suministros de emergencia, la asistencia médica y psicologica,
la proteccion de los derechos humanos, la atencion a nifios y mujeres en situacion de vulnerabilidad y

la creacion de condiciones para la recuperacion y el desarrollo sostenible.
2.2.3 Distribucion de ayuda humanitaria

La distribucion de ayuda humanitaria es el procedimiento mediante el cual se entregan suministros y
servicios de emergencia a las personas afectadas en contextos de crisis humanitaria. Este proceso puede
implicar la participacion de diversas entidades, como organizaciones no gubernamentales, agencias de
la ONU, gobiernos y otros actores involucrados en la ayuda humanitaria. La distribucion de ayuda
humanitaria comienza con una evaluacion detallada de las necesidades en el area afectada. A partir de
alli, se elabora un plan de respuesta que define qué tipo de ayuda se necesita y en qué cantidad. Los
suministros pueden incluir alimentos, agua, medicamentos, kits de higiene personal, refugio y otros
elementos esenciales (Nawazish et al., 2022). La distribucion de ayuda humanitaria puede ser un proceso
complejo y desafiante, especialmente en areas afectadas por conflictos armados o desastres
naturales.Asimismo, es fundamental asegurar que la distribucion de los suministros se realice de forma

justa e imparcial, sin ningun tipo de discriminacion.
2.2.4 Tiempo de distribucion de recursos (tiempo de viaje)

La rapidez en la distribucion de recursos durante fendomenos naturales es un aspecto clave que puede
determinar la supervivencia de las personas afectadas. En situaciones de emergencia, es esencial que los
recursos lleguen a las personas que los necesitan lo mas rapido posible. La distribucién de recursos
puede incluir desde alimentos y agua hasta suministros médicos, tiendas de campafia, mantas y otros
suministros esenciales. En muchos casos, estos recursos son transportados por avion, barco o camion a
través de terrenos dificiles o areas afectadas por el desastre (Chen et al., 2020). La velocidad con la que
los recursos llegan a las personas afectadas puede variar seglin diversos factores, como la magnitud y
alcance del fenomeno, la disponibilidad de insumos y el nivel de coordinacién entre los grupos

encargados de su distribucion.
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2.2.5 Costos operativos de distribucion de ayuda

Los costos operativos en una empresa son los gastos necesarios para mantener la actividad principal de
produccion y continuidad de la operacion. Estos se clasifican en costos fijos, que no varian
independientemente del nivel de produccion, como el pago del alquiler, y costos variables, que fluctiian
en funcion del volumen de produccion, como los salarios durante periodos de alta demanda (Rabiei &
Arias-Aranda, 2021). En el contexto de ayuda humanitaria, los costos operativos se enfocan en los gastos
para llevar suministros a las zonas afectadas, incluyendo transporte, almacenamiento y personal.
Ademas, estos costos pueden abarcar gastos de compra de suministros, apertura de plantas de fabricacion
y centros de distribucion, necesarios para una respuesta efectiva en emergencias (Zavvar Sabegh et al.,

2017).

2.2.6 Nivel de demanda

En contextos de desastres naturales, la demanda se refiere a la cantidad de recursos necesarios para
atender la emergencia, incluyendo alimentos, agua, suministros médicos y equipos de rescate. Este nivel
de necesidad puede variar considerablemente segun la gravedad del desastre y el nimero de personas
impactadas. Asimismo, la provision de atencion médica constituye un elemento esencial, con demandas
especificas en areas como saneamiento ambiental, control epidemioldgico, nutriciéon y servicios
asistenciales (Daniel Bitran Bitran, 1995). Para atender estas necesidades de forma efectiva y oportuna,
es fundamental una planificacion adecuada y una coordinacion eficiente de los recursos disponibles.
Cada punto de ayuda se evalua y prioriza seglin su nivel de necesidad para asegurar que los recursos se
distribuyan de manera adecuada y donde mas se necesitan (Bozorgi-Amiri et al., 2012).

2.2.7 Problema de enrutamiento

El enrutamiento de vehiculos con restricciones de capacidad y flota homogénea es un problema de
optimizacion combinatoria clasificado dentro de los problemas NP-completos, caracterizados por la
ausencia de una solucion optima en tiempo polinomial (Julio Mario Daza, Jairo R. Montoya, Francesco
Narducci, 2009). Bajo el contexto de desastres naturales, este problema se refiere a la dificultad de
encontrar rutas eficientes para el transporte de ayuda en areas afectadas. Las carreteras pueden estar

bloqueadas o dafiadas, dificultando el acceso a los afectados. La solucion requiere una planificacion
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detallada y una coordinacion eficaz entre equipos de respuesta, ONG y autoridades locales, incluyendo
la identificacion de rutas alternativas y la evaluacion de la seguridad y accesibilidad de las vias.

2.2.8 Multiple demanda

Durante los desastres naturales, la necesidad de recursos materiales aumenta para satisfacer los
requerimientos basicos de las personas impactadas. Entre los recursos mas solicitados estan los
suministros médicos, alimentos, agua potable y refugios, que son esenciales para el tratamiento, la
nutricion y la hidratacion de los damnificados, especialmente en los primeros dias (Chen et al., 2020).
Ademas, estos eventos también crean una necesidad de recursos adicionales, como equipos de
construccion para reconstruir infraestructuras, generadores de energia para los hospitales y refugios, y
equipos de comunicacion para coordinar eficazmente los esfuerzos de rescate. Sin embargo, existen
varios desafios, como la red vial dafiada, la alta demanda de recursos, la escasez de suministros, sitios
de multiples demandas y una capacidad de transporte limitada, lo que complica la distribucion (Chen et
al., 2020).

2.2.9 Objetivos multiples

Después de un fenomeno natural, las necesidades de los afectados requieren estrategias que aborden
multiples objetivos en la distribucion de ayuda humanitaria. La metodologia multiobjetivo facilita la
optimizacion en la toma de decisiones en contextos complejos, abarcando elementos como la
preservacion de vidas humanas, la proteccion de infraestructuras clave, la reduccion del impacto del
desastre y la restauracion de la normalidad en la comunidad (Mohammad Mohammadi & Naderi, 2017).
La modelizacion y simulacién computacional son herramientas clave en esta técnica, ya que permiten
evaluar diversos escenarios en tiempo real. En conclusion, la técnica multiobjetivo es esencial para una
toma de decisiones integral en emergencias, contemplando todos los factores relevantes para una
respuesta efectiva.

2.2.10 Algoritmo bioinspirado

Los algoritmos inspirados en la biologia representan una categoria de métodos que emulan procesos
naturales y comportamientos de organismos vivos para abordar problemas complejos en distintas areas
(Instituto de Ingenieria del Conocimiento, 2021). Entre los mas destacados se encuentran el algoritmo

genético, que se fundamenta en los principios de la seleccion natural, y el algoritmo de colonia de
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hormigas, disefiado para replicar el comportamiento de las hormigas en la busqueda de rutas 6ptimas.
También destacan otros como el enjambre de particulas, la optimizacion de colonias de abejas y la
inteligencia de enjambre. Estos algoritmos son especialmente utiles en areas como la ingenieria, la
roboética y la computacion, ya que ofrecen soluciones eficientes a problemas de optimizacion incluso
cuando los datos son incompletos o inciertos. Ademas, su capacidad para operar en sistemas distribuidos
los hace ideales para aplicaciones en linea.

2.2.11 Optimizacién estocastica

La optimizacidn estocastica es una técnica matematica disefiada para encontrar soluciones 6ptimas en
situaciones donde la incertidumbre es un factor clave. A diferencia de la optimizacion determinista, esta
técnica integra la aleatoriedad y permite tomar decisiones mas robustas y flexibles, ajustando
rapidamente las soluciones segun las condiciones cambiantes. En el ambito de los fendmenos naturales,
resulta valioso para la planificacion de recursos y la toma de decisiones, particularmente en escenarios
donde la informacion es limitada o poco precisa (Mamashli et al., 2021).

Por ejemplo, en casos de huracanes, la optimizacion estocéstica ayuda a planificar evacuaciones al
considerar factores inciertos, como la intensidad del huracan y la topografia del area, creando planes
mas efectivos y con menor impacto. También se aplica en la planificacion de recursos para emergencias,
optimizando la ubicacién de equipos de rescate y suministros médicos, lo que permite una respuesta mas
rapida y eficiente al incorporar la incertidumbre en el modelo.

2.2.12 Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son métodos de optimizacion inspirados en los principios de la evolucion
bioldgica y la seleccion natural, utilizadas para obtener soluciones aproximadas en problemas complejos
donde no es factible realizar una busqueda exhaustiva. Estos algoritmos operan sobre un conjunto de
soluciones potenciales, llamadas "individuos", y aplican operadores de seleccion, cruce y mutacion para
simular los procesos evolutivos. En el &mbito de los fendmenos naturales, los algoritmos genéticos
destacan por su utilidad en la planificacion de recursos y la toma de decisiones, especialmente en
escenarios caracterizados por una elevada incertidumbre (Aduviri Choque, Robert Alonso, 2019). or
ejemplo, durante un terremoto, estos algoritmos pueden mejorar la asignacion de recursos de rescate

teniendo en cuenta aspectos como la densidad poblacional y las capacidades de los equipos de
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emergencia. También pueden utilizarse en la planificacion de rutas de evacuacion en casos de huracanes,
tomando en cuenta aspectos como la topografia y la ubicacion de refugios para crear planes robustos
que minimicen el impacto del fenomeno y protejan vidas.

2.2.13 Algoritmo de colonia de abejas

El algoritmo Artificial Bee Colony (ABC), desarrollado por Dervis Karaboga en 2005, es un método de
optimizacion basado en la conducta cooperativa de las abejas. En este algoritmo, cada solucion es
representada como una fuente de alimento que las abejas artificiales exploran en un espacio de busqueda
multidimensional. El algoritmo busca un balance entre exploracion y explotacion para identificar
soluciones Optimas, tanto locales como globales. Comienza con soluciones generadas al azar, donde las
abejas empleadas optimizan las opciones y las observadoras seleccionan y mejoran las mejores fuentes
basédndose en la informacion compartida. Las abejas exploradoras, por su parte, introducen nuevas
soluciones reemplazando aquellas que no han mejorado en un tiempo determinado (Silvana Yanet
Garcia, 2018). La efectividad del ABC esta determinada por parametros como la cantidad de fuentes de
alimento, el limite de intentos y el numero de ciclos, los cuales afectan su eficiencia y capacidad para

hallar soluciones optimas, aunque ajustarlos correctamente puede resultar desafiante.

El pseudocodigo del algoritmo ABC clésico se detalla a continuacion:
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Figura 1. Pseudocodigo del algoritmo ABC. Recuperado de

https://repo.unlpam.edu.ar/bitstream/handle/unlpam/7706/i_garopt963.pdf?sequence=1&isAllowe

d=y
En el algoritmo de colonia de abejas, SN indica las fuentes de alimento, Cmax es el total de ciclos del
algoritmo, y el Limite define los ciclos permitidos sin mejoras antes de reemplazar la solucién con una
nueva de una abeja exploradora. Estos algoritmos aprovechan la inteligencia colectiva de las abejas
artificiales para encontrar soluciones Optimas o cercanas a la Optima, y son eficientes en términos
computacionales, ya que requieren menos evaluaciones de la funcidn objetivo en comparacion con otros
métodos de optimizacion. Son especialmente utiles en problemas de multiples variables que requieren
muchos céalculos, como la optimizacioén de nodos (Diego Isla Lopez, 2018). No obstante, una desventaja
es que el algoritmo puede quedar atrapado en minimos locales, limitando su capacidad para explorar
otras soluciones potencialmente mejores. La representacion de soluciones y la eleccion de la funcion
objetivo impactan el rendimiento del algoritmo, y una configuracion inadecuada puede disminuir su
eficacia. Para evitar minimos locales, se emplean estrategias como reinicios aleatorios (Silvana Yanet

Garcia, 2018).
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Capitulo 3. Estado del Arte

3.1 Introduccidn

La revision de literatura es un enfoque sistematico que recopila y sintetiza estudios previos, formando
un fundamento para el avance del conocimiento y la creacion de teorias (Baumeister y Leary, 1997,
Tranfield, Denyer y Smart, 2003; Webster & Watson, 2002). Este trabajo utilizard una revision
sistemdtica y comparativa de casos de estudio, la cual permite integrar hallazgos empiricos de multiples
estudios, ofreciendo una perspectiva amplia que ningun estudio individual puede proporcionar (Hannah
Snyder, 2019). Una revision sistemdtica es un proceso que busca, evalia y analiza estudios existentes,
sintetizando datos para obtener conclusiones claras sobre el estado del conocimiento y las areas

pendientes por investigar (Denyer & Tranfield, 2009; Kitchenham, 2004).
3.2 Objetivos de revision

Los siguientes son los objetivos que motivan esta revision de literatura donde el tipo de revision que se

va a realizar, puede ser teérica, empirica o historica:

e [dentificar los estudios realizados en el area de ciencias de la computacion que se han realizado sobre
el tema de optimizacidon de la logistica de distribucion de ayuda humanitaria hasta el momento
(distribucion de recursos como medicamentos, alimentos, agua, entre otros recursos que la poblacion

afectada pueda necesitar)

e Identificar los factores logisticos relevantes considerados actualmente para la distribucion de ayuda
en estos fenomenos. Estos factores abarcan aspectos logisticos, sociales y computacionales,

fundamentales para plantear el problema en general.

o Identificar los problemas que afrontan los procesos, sistemas y algoritmos de distribucion de ayuda

humanitaria.

e Identificar las soluciones que se estan usando en la actualidad para el tema de la distribucion de ayuda

humanitaria en estos casos.
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e Identificar los algoritmos empleados en la planificacion y toma de decisiones para la distribucion de

ayuda ante fenomenos naturales.

3.3 Preguntas de revision
Se utilizara el método PICOC para organizar los elementos clave de las preguntas de investigacion,

describiendo sus cinco componentes principales ( Petticrew, M., & Roberts, H., 2006.).
A continuacion se describen los elementos PICOC escogidos:

Tabla 3. Elementos PICOC

Elemento Responde a Descripcion

Population o poblacion | ;Quién/es? Soluciones para la planificacion de distribucion
de ayuda humanitaria.

Intervention o {Qué o como? Implementar un algoritmo bioinspirado para
intervencion optimizar la planificacion de la distribucion de
ayuda en caso de fenémenos naturales

Comparison o (Comparado con Algoritmos de optimizacion para la distribucion

comparacion qué? mas usados en problemas similares

Outcome o salida (Qué se esta Lograr una mejora de la planificacion para la
tratando de lograr o | distribucion de ayuda en estos tipos de
mejorar? fendmenos naturales.

Context o contexto (LEn qué tipo de Esta investigacion toma lugar en el ambito
organizacion / académico y social.
circunstancias?

Tomando en cuenta estos aspectos se formulan las siguientes preguntas de investigacion :

P1. ;Cuales son los factores logisticos, ambientales y sociales a considerar para el tema de distribucion
de recursos en fendmenos naturales?

P2. ;Cuales son los principales problemas en la planificacion de la distribucion de ayuda humanitaria?
P3. ;Qué soluciones se estan utilizando para el tema de la distribucion de ayuda humanitaria en la
actualidad?

P4. ;Qué algoritmos se estan utilizando en los sistemas actuales para la solucién del problema?
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3.4 Estrategia de busqueda

A continuacion, se detallan los factores clave de la estrategia de busqueda a emplear.

3.4.1 Motores de busqueda a usar

® Scopus

e Springer

e [EEE Xplore Digital Library

e ScienceDirect

e Repositorio Tesis PUCP
Estas fueron seleccionadas segun estos criterios:
e Son bases de datos accesibles para estudiantes, docentes y tesistas de la Pontificia Universidad
Catolica del Peru
e Son bases de datos con documentos variados en areas como computacion, informatica e

ingenieria.

3.4.2 Cadenas de busqueda a usar
Se definen las siguientes palabras claves por cada elemento de la metodologia PICOC:

Tabla 4. Palabras clave PICOC

Valor Palabras clave
Population o - factors
poblacion - distribution

- natural disaster

- i1ssues
Intervention o - algorithm
intervencion - methods

- system
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Comparison o - algorithm
comparacion - distribution
- optimization
Outcome o salida - solution
- response

La tabla incluye cadenas de busqueda adaptadas para cada motor tras analizar los resultados. Debido a
las variaciones en la cantidad y relevancia de los resultados, se utilizaron cadenas diferentes en cada
motor. En algunos casos, se aplicaron criterios mas especificos para obtener resultados alineados con el
proposito del trabajo, y se verificd que los temas seleccionados correspondieran con el objetivo del
estudio.

En Scopus:

TITLE-ABS-KEY ( algorithm AND natural AND disaster AND help AND distribution )

En Springer:

TITLE-ABS-KEY ( algorithm AND natural AND disaster AND help AND distribution)

En Springer se aplicaron dos filtros adicionales para obtener resultados en las areas de Ingenieria y
Ciencias de la Computacion. Aunque el trabajo se enfoca en Ciencias de la Computacion, la revision de
trabajos de Ingenieria proporciond conceptos utiles y soluciones relevantes para la problemaética

planteada, enriqueciendo el enfoque del estudio.

En IIEE:

TITLE-ABS-KEY (algorithm AND natural AND disaster AND help AND distribution )

En ScienceDirect:

TITLE-ABS-KEY (algorithm AND natural AND disaster AND help AND distribution)

En Repositorio Tesis PUCP:

En este caso se busco directamente la tesis del ingeniero Aduviri, cuya tesis es en la que se basa este

proyecto de tesis.
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3.4.3 Criterios de inclusién/exclusion

Esta revision considera estudios que cumplen con los siguientes criterios de inclusion:

El estudio aborda como un tema relacionado a la distribucion de ayuda humanitaria en cualquier
forma.

El estudio pertenece al area de informatica o ciencias de la computacion.

Si no se hallan suficientes estudios recientes, se tomara en cuenta a las investigaciones con mas de cinco

afios de antigiiedad con un maximo de quince afos de antigiiedad.

En la presente revision se excluyen los estudios que cumplen con los siguientes criterios de exclusion:

El estudio aborda temas de prediccion de riesgos sismicos y no de la situaciones luego de que
suceda alguna tragedia natural.

El estudio aborda el tema de monitoreo mas no la toma de decisiones para distribuir algtn tipo de
ayuda a la sociedad.

El estudio se enfoca en aspectos no relacionados a lo que se quiere investigar como por ejemplo:
resiliencia de la poblacion a fendmenos naturales, encuestas, entre otros.

De igual forma se estan excluyendo los estudios que estén relacionados con el tema de distribucion
de energia, dado que es un tema que se repite muchas veces en la distribucion de ayuda luego de
un fenomeno natural y que no esta alineado con el objetivo de este trabajo. Por lo tanto se usara la
cadena: AND NOT ENERGY.

El estudio esta escrito en inglés o espafiol, dado que el inglés es un idioma universal y estos son los
idiomas mas comunes en las investigaciones.

El estudio fue realizado con cinco afios de antigliedad o menos, esto debido a que se busca ejecutar

una revision del contenido mas actualizado posible.

3.4.4 Documentos encontrados

A continuacion, se presenta la cantidad de documentos encontrados usando las cadenas de blisqueda

en cada motor, sin aplicar aun criterios de exclusion.
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Tabla 5. Cantidad de resultados de busqueda

Motor Cantidad de resultado
Scopus 43
Springer (con Engineering) 196
Springer (con Computer Science) 236
IEEE Xplore Digital Library 329
ScienceDirect 298
Repositorio Tesis PUCP 1

Esta seccion presenta el proceso de seleccion de estudios

a) Seleccion de documentos relevantes

Esta seccion expone los resultados obtenidos tras aplicar el protocolo de revision. En total, se
encontraron 1103 publicaciones en diversas bases de datos, de las cuales se eliminaron 75
documentos duplicados con ayuda de Mendeley. Luego, se eligieron publicaciones en inglés o
espafiol de los tltimos cinco afios, reduciendo el total a 584. Para refinar la busqueda, se excluyeron
documentos sobre distribucion de energia, obteniendo un total de 252 publicaciones.
Posteriormente, se revisaron titulos y sumarios para eliminar aquellos que no cumplian con los
criterios, quedando 81, y finalmente se seleccionaron 18 publicaciones directamente relacionadas
con la problematica en cuestion. La Tabla 6 muestra el total de documentos localizados en las cinco
bases de datos consultadas, considerando también 3 publicaciones de mas de cinco afios por su

relevancia

Tabla 6. Cantidad total de documentos en todos los motores de busqueda

Descripcion Scopus Springer Springer IEEE Science | Repositorio | Cantidad
(con (con Xplore Direct | Tesis PUCP Total
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Engineering)

Computer
Science)

Digital
Library

Documentos
encontrados en
las bases de
datos

43

196

236

329 298 1

1103

Documentos
duplicados

12

28 19 0

75

Documentos
tras aplicar los
criterios de
inclusion y
exclusion

15

34

59

81 62 1

252

Documentos
seleccionados
luego de una
revision rapida

12

14

29 17 1

81

Documentos
relevantes a
tomar en cuenta
para el presente
trabajo

18

b) Llenado del formulario de revision

Esta fase consiste en extraer los documentos relevantes indicados y, mediante el llenado de un

formulario de revision, lograr una aproximacion mas precisa a las respuestas de las preguntas de

investigacion. Los documentos seleccionados se muestran a continuacion:

Tabla 7. Documentos relevantes seleccionados

Id Titulo Autores Afio
u
E001 nat rarl) disa tgrr nse: neural Illjptv}\// rk Sabegh, Mohammad 2017
Y Sasel responise: ieural hetwo Mohammadi & Bahman Naderi
approaches
Production-Routing-Inventory in Post-Disaster .
. e ) Shima Z &P h
E002 |Conditions: a Multi-Objective Mathematical Model fma -argary arvane 2022
. Samoueti
and Two Algorithms
. . . . AliB i-Amiri, Moh d
B e ot 0 St Nt | 2012
& Alinaghian & Mahdi Heydari
E004 |A heuristic-based simulated annealing algorithm for |Sina Nayeri, Reza Tavakkoli- 2022
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the scheduling of relief teams in natural disasters

Moghaddam, Zeinab Sazvar &
Jafar Heydari

A heuristic-based multi-choice goal programming

Zakie Mamashli, Ali Bozorgi-

E005 [for the stochastic sustainable-resilient routing- Amiri, Iman Dadashpour, Sina 2021
allocation problem in relief logistics Nayeri & Jafar Heydari
Supply allocation: bi-level programming and Ying-xin Chen, Pandu R.
E006 |differential evolution algorithm for Natural Disaster | Tadikamalla, Jennifer Shang & | 2020
Relief Yan Song
Metaheuristic algorithms to allocat hedul
staheuristic algorithms to allocate and scl edule Sina Nayeri, Ebrahim Asadi-
E007 |of the rescue units in the natural disaster with . . 2019
. Gangraj & Saced Emami
fatigue effect
. S . Wang, Yonga; Wang,
E logist k h . .
E008 tigzriﬁ;zwoil:ilcSnlll:rtl:vor optimization wit Xiuwenb;Fan, Jianxinc;Wang, 2023
& Zhengd;Zhen, Lu
A scenario-based collaborative problem for a relief |Bakhshi, Alirezaa
E009 [supply chain during post-disaster under uncertain  |Bakhshi A.; Aghsami, Amirb 2022
parameters: a real case study in Dorud Aghsami A.; Rabbani, Masoud
Ant colony optimization algorithm implementation
E010 |[for distribution of natural disaster relief logistics in [Ali M.;Sucipto H. 2021
Jombang regency web base
The optimization of warehouse location and Wang, Bo Ch§na%Q1an, Q
e Yuanb;Gao, Jia Jingb;Tan, Zhe
EO011 [resources distribution for emergency rescue under Yib 2021
uncertainty Tan Z.Y.;Zhou, Yia
. . . . Kebriyaii, Omid
A disaster relief commodity supply chain network © r%yag Omida .
. ; Kebriyaii O.;Hamzehei,
E012 |considering emergency relief volunteers: a case . 2021
stud Marzieha
Y .;Khalilzadeh, Mohammad
Introducing a novel multi-objective optimization
model for vehicle routing and relief supply Peyman Rabiei; Daniel Arias-
E013 . . . 2021
distribution in post-disaster phase: combining fuzzy | Aranda
inference systems with NSGA-II and NRGA
E014 Genetic Algorithm with Boosting based on Toathom, T., Promsuk, N., & 2001
Expected Value for Uncertain Routing Champrasert, P
A collaborative humanitarian relief chain design for |Iman Shokr, Fariborz Jolai, Ali
EO15 . . . 2022
disaster response Bozorgi-Amiri
Mohammed Nawazish a
tratifi li id plans for h itarian ai ’
EO16 S'ra .1 1e('1 delivery aid p ?ns or humanitarian aid Sidhartha S. Padhi b, T.C. 2002
distribution centre selection .
Edwin Cheng ¢
Scenario-based redesigning of a relief supply-chain |Zeinab Vosooghi a, S.M.J.
E017 [network by considering humanitarian constraints, |Mirzapour Al-e-hashem b c, 2022
triage, and volunteers’ help Behshad Lahijanian
E018 |Algoritmo genético multiobjetivo para la Aduviri Choque, Robert Alonso| 2019
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Peru

optimizacion de la distribucion de ayuda
humanitaria en caso de desastres naturales en el

3.5 Formulario de extraccion de datos

A continuacidn se presenta el formulario de extraccion de datos, el cual ayudara a describir como es que

cada fuente seleccionada ayudara a contestar las preguntas de investigacion planteadas.

Tabla 8. Formulario de extraccion

Campo Descripcion Pregunta

Id E[ntmero] P.¢j: E001 General

Titulo General

Autores General

Afio de publicacion General

Fuente Nombre de la revista, congreso o libro General

Tipo de fuente Revista, congreso o capitulo de libro General

Idioma Inglés o espatfiol General

Motor de busqueda Motor de busqueda empleado: Scopus, Springer, IEEE, | General
ScienceDirect, Repositorio Tesis PUCP

Abstract Abstract del documento a mencionar General

Factores se toman en | Factores que se toman en cuenta para la organizacion de la | P1

cuenta para manejar la | distribucion de ayuda humanitaria.

distribucion de ayuda

humanitaria

Problemas en la | Qué problemas se presentan cuando se desea repartir recursos | P2

distribucion de ayuda | o ayuda luego de un fenémeno natural

Soluciones que [ De qué forma se esta abordando actualmente el tema de | P3

actualmente se estan | distribucion de ayuda humanitaria

empleando para este

tema

Algoritmos usados en | Los algoritmos que usan las soluciones que actualmente se | P4

las soluciones

actuales

emplean para brindar ayuda

La Tabla 9 presenta un ejemplo del llenado del formulario.
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Tabla 9. Ejemplo de formulario de extraccion

Campo Descripcion

Id E001

Titulo Multi-objective optimization considering quality concepts in a green
healthcare supply chain for natural disaster response: neural network
approaches

Autores Mohammad Hossein Zavvar Sabegh, Mohammad Mohammadi & Bahman

Naderi

Afio de publicacion

2017

Fuente International Journal of System Assurance Engineering and Management
Tipo de fuente Revista

Idioma Inglés

Motor de busqueda Springer

Abstract This study proposes a new multi-objective mathematical model in

pharmaceutical supply chain for natural disaster response considering
quality, green concepts. The proposed model includes three objective
functions. The first minimizes total manufacturing costs including
production costs, purchasing costs, opening manufacturing plant costs,
opening distribution centers costs, transportation costs and cost of poor
quality (appraisal and prevention costs). The second minimizes
environmental effects of products and transportations. The third maximizes
humanitarian forces. Before disaster occurrence, to efficiently predict the
objective functions values, we apply the back propagation (BP)—neural
network, hybrid genetic algorithm (GA)—artificial neural network and
particle swarm optimization (PSO). Finally, the effectiveness of the
proposed solution shows the proposed multi objective optimization
technique and its feasibility to be adopted as suitable methodology. The
obtained results illustrate that the BP had high performance, which its R 2
was 0.99. Managerial implications of this research focus on improving the
efficiency and effectiveness of the healthcare supply chain for natural
disaster response: saving time, minimizing costs, minimizing environmental
impact, utilizing resources more effectively (e.g. financial, human,
technical, assets, transportation), showing social responsibility for
communities affected by the disaster and continuously improving healthcare
supply chain management.

Factores se toman en
cuenta para manejar la
distribuciéon de ayuda
humanitaria

El modelo propuesto incluye tres funciones objetivo que abordan factores
importantes para la planificacion de la distribucion de ayuda. El primero es
minimizar los costos totales de fabricacion, incluidos los costos de
produccion, costos de compra, costos de apertura de plantas de fabricacion,
costos de apertura de centros de distribucion, costos de transporte y costos
de mala calidad (costos de evaluacién y prevencion). El segundo es
minimizar los efectos ambientales de los productos y transportes. Y el
tercero es maximizar las fuerzas humanitarias.

28




Problemas en la
distribucién de ayuda

Los conceptos ecoldgicos que impactan en el tema del transporte a los
lugares donde la ayuda debe ir es uno de los problemas que se toma en
cuenta en este modelo. De igual forma el tema del uso de recursos es un
tema que se debe abordar de la mejor manera, ya que se deben usar
eficientemente los recursos que se posean para brindar una respuesta rapida.

Soluciones que
actualmente se estan
empleando para este
tema

Las implicaciones gerenciales de esta investigacion se enfocan en mejorar
la eficiencia y eficacia de la cadena de suministro de atencion médica para
la respuesta a desastres naturales: ahorrar tiempo, minimizar costos,
minimizar el impacto ambiental, utilizar los recursos de manera mas efectiva
(por ejemplo, financieros, humanos, técnicos, activos, transporte),
mostrando responsabilidad social para las comunidades afectadas por el
desastre y mejorar continuamente la gestion de la cadena de suministro de
atencion médica.

Algoritmos usados en
las soluciones
actuales

Antes de que ocurra un desastre, para predecir de manera eficiente los
valores de las funciones objetivo, aplicamos la propagacion hacia atras (BP),
red neuronal, algoritmo genético hibrido (GA), red neuronal artificial y
optimizacion de enjambre de particulas (PSO).

En el Anexo 1 se encuentra el enlace al documento completo del formulario de extraccion de datos.

3.6 Resultados de la revisiéon

Considerando la numeracion de las publicaciones en la Tabla 7, se presenta un resumen de las que

responden a las preguntas del documento:

Tabla 10. Resumen de publicaciones que responden a las preguntas

Pregunta

Identificadores de publicaciones que responden a cada
pregunta

(Qué factores se toman en
manejar  la

cuenta  para
distribucion de
humanitaria?

E001, E003, E005, E006, E0O07, EO11, EO16

ayuda

(Cuales son los problemas que
se presentan para la distribucion
de ayuda humanitaria?

E001, E003, E006, E007, E008, EO10, E012, E013

(Cuales son las soluciones que
actualmente se estan empleando
para este tema?

E005, E007, E009, E013, EO17

(Qué algoritmos estan siendo
usados para abordar este tema?

E001, E002, E004, E007, E008, E013, E014, E015, EO18

Seguidamente se procedera a contestar cada una de las preguntas planteadas:
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3.6.1

Pregunta 1 - ;Qué factores se toman en cuenta para manejar la distribucion de ayuda

humanitaria?

Durante y después de estos fenomenos naturales, es necesario considerar varios factores para la

distribucion de ayuda. A continuacién se detallaran los principales factores encontrados en los

documentos revisados:

1)

2)

3)

4)

Costo: Esto se debe a la necesidad de reducir los costos totales, incluyendo produccion, compra,
apertura de plantas y centros de distribucion, transporte y costos por mala calidad (costos de
evaluacion y prevencion) (Zavvar Sabegh et al., 2017). También se debe tener consideracion
integral de factores como el costo del tiempo, el costo de la penalizacion por falta de recursos,
los origenes alternativos de los recursos tanto de los proveedores como de los almacenes de
emergencia, los diferentes medios de transporte y los multiples tipos de recursos (B. C. Wang
etal., 2021).

Tiempo: Otro factor sumamente importante también es el tema del transporte empleado para
repartir los recursos. Se considera el tiempo de distribucion de los recursos y la equidad para el
tema de la asignacion de ayuda a otorgar (Chen et al., 2020). Ademas, varios modelos
consideran el tiempo total de viaje, los impactos ambientales totales y la pérdida de demanda
total (Mamashli et al., 2021).

Efectos ambientales: Los efectos ambientales son importantes, ya que el clima puede provocar
algtin inconveniente en los recursos o no permitir la movilizaciéon de forma natural. También
después de aliviar varios incidentes, los rescatistas se cansaran y necesitaran mas tiempo para
aliviar los incidentes restantes que les fueron asignados; por lo tanto, consideramos este
fenomeno como efecto de fatiga en esta investigacion (Nayeri et al., 2019).

Equidad e incertidumbre: Unos puntos que también se consideran en diversas publicaciones es
el tema de la equidad y la incertidumbre. La equidad hace referencia a que se debe buscar poder
ayudar de forma equitativa a las comunidades que tienen el mismo nivel de priorizacion. Con
respecto a este punto es importante aclarar que cada punto de ayuda va a tener un nivel de

priorizacion respectivo dependiendo de su nivel de necesidad. Por otro lado, se considera la
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S)

3.6.2

incertidumbre de los lugares donde pueden surgir esas demandas y la posibilidad de que el
desastre destruya parcialmente algunas de las instalaciones (Bozorgi-Amiri et al., 2012).

Centros de distribucion: Por ultimo, un factor que se debe considerar es que en estas situaciones
existen centros de distribucion de ayuda humanitaria (HADC) que son esenciales para cerrar la
brecha entre los beneficiarios varados y la ayuda humanitaria durante un desastre (Nawazish

et al., 2022).

Pregunta 2 - ; Cudles son los problemas que se presentan para la distribucién de ayuda

humanitaria?

Los resultados muestran que diversos parametros influyen en el disefio de una red de suministro

para productos de socorro durante un fenémeno y también muchos parametros deben controlarse

para que la catastrofe se prevenga en gran medida y se puedan salvar las vidas de muchas personas

enviando el producto de socorro a tiempo (Kebriyaii et al., 2021). Se describen los principales

problemas identificados en los documentos revisados :

1))

2)

3)

Impacto ecoldgico: Los fendmenos naturales afectan la infraestructura y las rutas de transporte,
lo que supone un reto importante para la logistica humanitaria. Los desastres pueden bloquear
rutas, afectando los tiempos de respuesta y requiriendo ajustes en las rutas de distribucion hacia
areas seguras (Zavvar Sabegh et al., 2017; Wang et al., 2023). La optimizacion de rutas en el
problema de enrutamiento de vehiculos (VRP) y la programacion de distribucion es esencial
para disminuir los tiempos de respuesta (Rabiei & Arias-Aranda, 2021). En la practica, también
surgen dificultades al encontrar la ruta mas corta para satisfacer las necesidades logisticas en el
lugar del desastre (Ali & Sucipto, 2021).

Falta de informacion actual: Otro gran problema es que debido a la naturaleza de los fendmenos
que ocurren intempestivamente, se tienen muchos datos que son inciertos y esto no permite
poder considerar todos los casos para tomar las mejores soluciones posibles. La demanda de los
suministros y el costo de adquisicion y transporte se consideran parametros inciertos (Bozorgi-
Amiri et al., 2012).

Tiempo: Ademas, el tiempo para finalizar las actividades de ayuda es un problema que se toma
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en cuenta, dado que se debe ayudar de forma lo mas rapida posible (Nayeri et al., 2019).
Asimismo, en estos casos se tiene varios inconvenientes mas como los siguientes: red vial danada, alta
demanda de diversos materiales, escasez de recursos, sitios de multiples suministros y mdultiples

demandas, capacidad de transporte limitada, etc (Chen et al., 2020).

3.6.3 Pregunta 3 - ;Cudles son las soluciones que actualmente se estdn empleando para este
tema?

Para este caso, hay diversas soluciones que se aplican para resolver este problema y cada una de
ellas tienen consideraciones particulares de acuerdo con el modelo que realizan. A continuacion, se
listan algunas de las soluciones encontradas:
e Un modelo disefiado para reducir el tiempo total de desplazamiento, los impactos ambientales
totales y la pérdida de demanda total. El enfoque de optimizacion estocéstica robusta difusa se
utiliza para hacer frente a datos inciertos que surgen en condiciones de fenémeno. Ante la
complejidad del problema, se adopta un enfoque hibrido que integra programacion de objetivos
multiples y un algoritmo heuristico para resolverlo eficientemente (Mamashli et al., 2021).
e Un modelo efectivo de asignacion y programacion de unidades de rescate puede disminuir
pérdidas econdémicas y humanas en desastres naturales. Este trabajo propone un modelo de
programacion lineal de enteros mixtos para minimizar los tiempos ponderados de finalizacion y las
demoras en operaciones de socorro (Nayeri et al., 2019).
e El documento presenta un modelo de programacion entera mixta no lineal para maximizar la
cobertura de demanda y reducir costos operativos y distancias recorridas (Bakhshi et al., 2022).
e Se propone un modelo que aborda dos problemas relacionados: el enrutamiento de vehiculos
(VRP) y la programacion de la distribucion de socorro en los puntos de demanda con respecto a
tres funciones objetivo: La primera funcidén objetivo es minimizar los costos operativos que
incluyen costos fijos y variables de uso. flota heterogénea disponible segun la ruta designada.
Ademas, para una modelizacion mas adecuada de la realidad en el complejo espacio de decision de
la fase de respuesta, se introducen en este estudio dos funciones objetivo cualitativas: la importancia

de la demanda insatisfecha y la importancia de la demanda satisfecha tardiamente. Para evaluar los
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indices cualitativos introducidos, empleamos sistemas de inferencia difusos (FIS) para encapsular
el conocimiento y el proceso de razonamiento humano de los tomadores de decisiones (Rabiei &
Arias-Aranda, 2021).

e E] estudio presenta un modelo de ubicacion y asignacion, basado en escenarios, multiperiodo y
multiobjetivo, para abastecer productos de socorro a puntos de demanda en condiciones de
incertidumbre. El modelo no lineal propuesto se linealiza inicialmente y luego se resuelve aplicando
la técnica de restriccion épsilon. Debido a la propiedad de dureza NP del modelo, también se
presentan un NSGA-II y un algoritmo hibrido para resolver instancias de mayor tamafio (Vosooghi
et al., 2022).

Cada uno de estos trabajos realizan distintos enfoques en cuanto a los factores que toman para las
decisiones para la reparticion de ayuda humanitaria y gracias a esto se tienen distintas perspectivas

de como abordar una misma problemaética.

3.6.4 Pregunta 4 - ;Qué algoritmos estan siendo usados para abordar este tema?

Los algoritmos usados en las soluciones encontradas son muy variados. En esta revision se

encontraron dos familias de tipos de algoritmos que se usan con mas frecuencia:

1) Algoritmos bioinspirados: Se encontré que varias de las publicaciones analizadas usan un
algoritmo genético (puro, hibrido, NSGA-II) (Zavvar Sabegh et al., 2017; Rabiei & Arias-
Aranda, 2021; Wang et al., 2023; Aduviri Choque & Robert Alonso, 2019; Toathom et al.,
2021).

Una de las publicaciones menciona que se usan los algoritmos de simulated annealing (SA) y
colonia de abejas (BC) para problemas de tamafio grande. Los resultados mostraron que los
algoritmos SA y BC proporcionaron respuestas cercanas, pero el algoritmo SA pudo lograr los
resultados en menos tiempo que el algoritmo BC (Zargary & Samouei, 2022).

Asimismo, también se hace uso del enjambre de particulas (PSO) y la colonia de hormigas que
también son buenas opciones dado que permiten evaluar la poblacion de datos bajo distintos
enfoques. Por ejemplo, en uno de los trabajos se desarrollan tres algoritmos metaheuristicos, a

saber, el algoritmo de simulated annealing (SA), el algoritmo de optimizacion de enjambre de

33



particulas (PSO) y un método basado en SA y PSO hibrido (SA-PSO), para resolver el problema
de investigacion (Nayeri et al., 2019).

2) Algoritmos metaheuristicos: De igual manera, algunos algoritmos empleados son algoritmos
metaheuristicos los cuales en muchos casos los usan para comparar con otros. Como en uno de
los casos donde usa un algoritmo desarrollado y tres algoritmos meta-heuristicos conocidos, los
cuales luego los compara (Nayeri et al., 2022). Otra opcion interesante que se observo en base
a la investigacion es una publicacion en la que menciona que desarrollaron un algoritmo de

relajacion lagrangiana para resolver problemas de gran escala (Shokr et al., 2022).

3.7 Conclusiones

sta revision de literatura brind6 una perspectiva mas clara sobre los métodos y estudios relacionados con
la distribucion de ayuda humanitaria en fenomenos naturales. Se pudo notar que los factores que mas se
toman en cuenta al momento del planteamiento de las soluciones son el tiempo, el costo y la
planificacion de rutas. Sin embargo, también varias soluciones toman en cuenta los factores de nivel de
demanda de recursos, priorizacion y equidad. En base a todos estos factores mencionados, se va a

plantear la solucion para el presente trabajo.

De igual forma, pudimos identificar que varias soluciones utilizan algoritmos genéticos y ultimamente
se esta optando por también emplear algoritmos de colmena, los cuales permiten tener buenos resultados
y en un menor tiempo posible. De esta manera, se espera que un algoritmo bioinspirado, basado en el
comportamiento de una colmena de abejas, genere resultados efectivos en poco tiempo, lo cual es crucial

para la toma de decisiones en estos casos.

4. Definicion de la variables y funcion objetivo

4.1 Introduccién

Este capitulo aborda el primer objetivo especifico: “Identificar y seleccionar las variables y restricciones
mas relevantes en la distribucion de ayuda humanitaria en caso de fendomenos naturales”. Para lograrlo,
se presentan dos resultados: la definicion detallada de las variables y restricciones clave en la

distribucion de ayuda, y el desarrollo de la funcion objetivo para optimizar esta tarea, detallando sus
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componentes principales. Estos resultados se describen en la seccion de “Resultados alcanzados” y van

acompanados de un analisis de los problemas asociados.

4.2 Resultados alcanzados

4.2.1 Definicion de las variables y restricciones del problema

4.2.1.1 Introduccidn

Con el fin de disefiar algoritmos que mejoren la eficiencia en la distribucion de asistencia humanitaria,
es necesario inicialmente plantear el problema. Esto implica identificar qué aspectos se buscan
optimizar, los parametros que definen una instancia particular del problema, las variables que describen

una solucidn factible y las restricciones que influyen en dichas variables.

4.2.1.2 Variables identificadas

A continuacion se hara mencion de algunas de las variables que se utilizaran dentro del algoritmo de
colonia de abejas aplicado a la distribucion de ayuda humanitaria. Dichas variables fueron identificadas
en base a la revision de la bibliografia encontrada en el estado del arte. En este caso se tomaron como
referencia principalmente la tesis del ingeniero Aduviri Choque del 2019 y el articulo de Shima Zargary

y Parvaneh Samouei del 2022.
e Puntos de distribucién

Un componente fundamental del problema es la red de distribucion, la cual se modela mediante un grafo
en el que cada nodo corresponde a un punto de distribucion (como almacenes o ubicaciones finales de
recursos) y las aristas entre los nodos indican las conexiones o rutas posibles entre ellos. Esta red se
describe mediante un conjunto de pares ordenados (j, k) que indican la conexién entre el nodo j y el

nodo k.

e Distancia con respecto a la carretera entre puntos de distribucion

Entre los puntos de distribucion se van a presentar distancias o costos asociados con cada conexion entre

dichos puntos, lo cual es vital tomar en consideracion, ya que el objetivo es minimizar el tiempo total
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necesario para distribuir los recursos a las areas afectadas. En base a esto se buscara los caminos de

distribucidon que sean lo mas eficientes posibles.

Recursos Disponibles

Para poder realizar la distribucion de los recursos a las poblaciones necesitadas se debe tener un listado
de los recursos que se tienen en los almacenes iniciales y la cantidad que se tiene de cada uno de dichos

recursos.

Demanda de recursos en los puntos de distribucion

Al inicio del planteamiento del problema se necesita tener un listado de los recursos que se necesitan en
cada una de las localidades que se busca ayudar y de igual modo se necesita tener registrado la cantidad

que se necesita de cada uno de estos recursos para cubrir las necesidades de las comunidades.

Nivel de urgencia

En la red de puntos de distribucion cada uno de los puntos va a tener un nivel de urgencia determinado,
el cual hace referencia el grado de celeridad con el que debe ser atendido dicho lugar. Un mayor nivel
de urgencia hace referencia a que la poblacion necesita ser atendida con mayor celeridad y con la mayor

cantidad de recursos solicitados posibles.

4.2.1.3 Variables de decision

Para la seleccion de estas variables de decision se tomd en como referencia el articulo de Ali Bozorgi-

Amiri, Mohammad Saeid Jabalameli, Mehdi Alinaghian & Mahdi Heydar del 2012.

Asignacion de Recursos

Cada punto de distribucion a lo largo de una ruta debe recibir una asignacion especifica de recursos. Las
variables de decision relacionadas con la asignacion de recursos especifican tanto la cantidad como el
tipo de bienes que se distribuyen en cada punto. Es esencial optimizar esta asignacion para satisfacer las

necesidades especificas de cada punto y cumplir con las restricciones de capacidad de los vehiculos.

Priorizacion de Puntos de Distribucién
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Considerando la urgencia y el nivel de criticidad de envio de cada punto, las variables de decision pueden
determinar el orden de prioridad en el que se atienden los diferentes puntos de distribucién. Esto es

esencial para garantizar que los recursos se asignen primero a las areas mas criticas y urgentes.
4.2.1.4 Funcién objetivo

4.2.1.4.1 Maximizar Cobertura de Necesidades

El objetivo es maximizar la cobertura de las necesidades de los puntos de distribucion. Busca distribuir
los recursos de manera que se atienda a la mayor cantidad de lugares posible, incluso si no se pueden
satisfacer todas las demandas por completo. Este enfoque tiene como objetivo principal asegurar que la
ayuda humanitaria llegue a la mayor cantidad de areas afectadas, maximizando asi el impacto positivo..
En situaciones de desastres naturales, donde las necesidades son urgentes y diversas, es esencial
maximizar la cobertura de las areas afectadas. Garantizar que la ayuda llegue a la mayor cantidad posible
de lugares contribuye a mitigar los efectos del desastre y a satisfacer las demandas criticas de la

poblacion afectada (Aduviri Choque, R., & Robert Alonso, 2019)..

La siguiente expresion indica la suma de la cantidad de unidades del recurso k que se llevaron el nodo i
al nodo j multiplicado por el porcentaje de cobertura de la cantidad de unidades del recurso k llevados

del nodo j al nodo k en base a la demanda de dicho en el nodo j.

>.ik Cantidad_Recursos ;;« Ponderacion_Cobertura ; j

4.2.1.4.2 Minimizar Costo de Transporte

Este objetivo se enfoca en mejorar la eficiencia logistica en la distribucion, reduciendo los costos
vinculados al transporte de recursos entre los distintos puntos de entrega. Su meta principal es identificar
rutas optimas que disminuyan la distancia total recorrida y aprovechen al maximo los recursos
disponibles. En el ambito de la ayuda humanitaria, optimizar la logistica resulta fundamental para
gestionar de manera eficiente los recursos limitados. Reducir los costos de transporte no solo conserva

fondos, sino que también facilita una distribucion mas rapida y eficaz de la asistencia a las zonas que lo
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requieren. Este enfoque contribuye a maximizar el impacto de la ayuda al garantizar que los recursos

lleguen a sus destinos de manera oportuna y eficiente (Y. Wang et al., 2023).

La expresion siguiente representa la suma del costo de transporte por unidad a lo largo del trayecto del
nodo i al nodo j llevando el recurso k multiplicado por la cantidad de unidades del recurso k que se

llevaron del nodo i al nodo j.

Y.k Costo_Transporte ;i = Cantidad_Recursos i

4.2.1.4.3 Maximizar Atencion Prioritaria a Urgencias con Equidad en la Distribucion

La funcién objetivo busca maximizar la atencion a las localidades mas urgentes, promoviendo una
distribucion equitativa de los recursos. La idea es priorizar las areas mds criticas sin concentrar
excesivamente los recursos en pocas localidades, logrando asi un impacto mas amplio y justo en la
distribucion de ayuda humanitaria (Aduviri Choque & Robert Alonso, 2019). Para esto, se emplea una
medida de equidad que pondera la atencion a las urgencias y penaliza las distribuciones desequilibradas.
La formula incluye la raiz cuadrada de la suma de los porcentajes de satisfaccion al cuadrado en cada

punto, ajustada por la demanda, con el fin de reducir la inequidad.

La siguiente expresion indica la formula a emplear:

N Demanda k

(1 \/1 N Ek (Zi,j Cantidad_Recursos i,j= Ponderacion_Urgencia k =Porcentaje_Satisfaccion i,j,k

2
) )+t

Peso_Urgencia * > Ponderacidon_Urgencia * Porcentaje_Cobertura_Total i

Se emplea el promedio de los cuadrados de los promedios de satisfaccion de los recursos k que se van a
repartir de los nodos i a los nodos j. El término N hace referencia a la cantidad de nodos en la red de
distribucion de las poblaciones que necesitan ayuda. El término adicional referente el Peso Urgencia
con la Ponderacion Urgencia y Porcentaje Cobertura Total introduce una ponderacion de urgencia
para enfocarse en la atencion prioritaria a las areas mas urgentes. Este componente adicional se
maximiza, y al ser multiplicado por Peso_Urgencia, controla la importancia relativa de la atencion a la

urgencia frente a la equidad. El propoésito principal de esta funcion es identificar soluciones que
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maximicen la atencion a las localidades urgentes mientras minimizan la inequidad en la distribucion

global de recursos.

4.2.1.4.4 Funcién objetivo total

La funcion objetivo que se utilizara para encontrar las soluciones optimas del problema planteado
utilizara las 3 funciones previamente explicadas en el presente informe. Para esto se utilizaran pesos
asignados al valor de cada subfuncién utilizada, con el objetivo de que se pueda decidir cual de los
criterios tiene mayor o menor relevancia con respecto a los otros al momento de tomar decisiones. La
siguiente expresion indica la formula que se va a buscar maximizar para obtener los mejores resultados

posibles:

(P1*Cobertura_Necesidades) * (P2* 1/Costo_Transporte) * (P3*
Atencion_Prioritaria)

En esta formula P1, P2 y P3 hacen referencia a los pesos asociados a cada subfuncion objetivo.

4.2.1.5 Restricciones identificadas

Se tomaron como referencia principalmente la tesis del ingeniero Aduviri Choque del 2019 y el articulo

de Ali Bozorgi-Amiri, Mohammad Saeid Jabalameli, Mehdi Alinaghian & Mahdi Heydar del 2012.

Capacidad de Almacenes

Esta restriccion tiene como objetivo asegurar que la cantidad de recursos almacenados en cada almacén
no exceda su capacidad maxima. Evitar el sobrepasamiento de la capacidad de almacenamiento es
crucial para mantener la eficiencia logistica y garantizar que los almacenes operen dentro de limites
fisicos y estructurales aceptables. Esta restriccion se aplica tanto a los almacenes que actian como
puntos de origen de los recursos como a los almacenes intermedios en la cadena de distribucion. Para
cada almacén j y cada tipo de recurso i, la cantidad de recursos del tipo i almacenados en j no debe

superar la capacidad maxima del almacén j.

Zi Cantidad_Recursos ;j<Capacidad |
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Demanda Minima Atendida

Esta restriccion garantiza que cada punto de distribucion, ya sea un almacén final o un punto de
demanda, reciba al menos una cantidad minima de recursos para satisfacer sus necesidades bésicas.
Evitar que un punto quede desatendido es esencial para cumplir con los requisitos humanitarios y
asegurar que todas las ubicaciones designadas reciban algliin nivel de asistencia. Para cada punto de
distribucién k y cada tipo de recurso i, la cantidad de recursos del tipo i recibidos en k no debe ser

inferior a una cantidad minima predeterminada.

Zj Cantidad_Recursos ;> Demanda i

Disponibilidad de Recursos

Esta restriccion asegura que la cantidad de recursos enviados desde un almacén o punto de origen no
exceda la cantidad disponible en ese lugar. Es esencial para evitar asignar mas recursos de los que
realmente estan disponibles, lo que podria llevar a compromisos en la cadena de suministro.. Para cada
almacén j y cada tipo de recurso i, la cantidad de recursos del tipo j transportados desde j hacia cualquier

otro nodo no debe superar la cantidad disponible de recursos del tipo i en el almacén j.

Cantidad_Recursos jj<Inventario j

4.2.2 VValidaciones realizadas

Se validaron las variables, restricciones y funcion objetivo de este trabajo en relacion con la tesis del
ingeniero Aduviri, con el fin de asegurar la comparabilidad entre ambas. Esto es esencial para proponer
una solucién mas optima a la distribucion de recursos en desastres naturales, incorporando variables y
funciones adicionales que mejoran tanto la programacion como la eficiencia en la distribucion. En el
Anexo 3 se incluye el enlace al documento completo de validacion y a las pruebas realizadas sobre los

valores de la funcion objetivo en determinados casos.
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4.3 Discusion

En este capitulo se lograron los resultados esperados R1 y R2, el primero se aborda en los item 4.2.1.1,

4.2.1.2 y 4.2.1.3, mientras que el segundo se describe en el apartado 4.2.1.4.

Los resultados obtenidos permiten establecer un marco preliminar de pardmetros clave y condiciones
esenciales que serviran como base para la formulacion de estructuras de datos y algoritmos en etapas
posteriores. Asimismo, la definicion de la funcion objetivo resulta fundamental, ya que es responsable

de analizar y valorar las posibles soluciones al problema.

La consistencia de estos resultados se alinea con investigaciones anteriores y casos de estudio
presentados en el Estado del Arte, los cuales detallan la implementacion de algoritmos en problemas
con una complejidad comparable. Dichos estudios igualmente inician con la identificacion de

parametros, restricciones y la formulacion de la funcion objetivo respectiva.
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5. Estructuras de datos

5.1 Introduccioén

En este capitulo se aborda el desarrollo del resultado esperado R3, el cual esta vinculado al disefio de
las estructuras de datos que respaldan la implementacion del algoritmo de colonia de abejas y que
también seran usados, con pequefias adaptaciones seglin sea el caso, en el algoritmo genético con el que

S€ desea comparar.
5.2 Resultados alcanzados

Este apartado expone en detalle las acciones llevadas a cabo para lograr el resultado esperado R3:
“Definicion de las estructuras de datos que utilizaré el algoritmo de colonia de abejas propuesto” que

también servira para el desarrollo del algoritmo genético contra el que se va a comparar.

5.2.1 Disefio de estructuras de datos que sirven de soporte para el algoritmo de colonia de

abejas propuesto

El algoritmo de colonia de abejas adaptado para planificar la distribucién de ayuda en situaciones de
desastres naturales en el Peru requiere de estructuras de datos que permitan organizar y gestionar la
informacion relevante para el problema. A continuacidon, se describen las principales estructuras

disefiadas para este proposito:
1. Plan de Distribucion

El Plan de Distribucion representa la distribucion de ayuda para un lugar especifico afectado por el
fenomeno natural. Esta estructura incluye informacion detallada sobre el lugar, su nivel de urgencia y
los recursos demandados en ese lugar. Ademas, proporciona una vision clara de las necesidades
prioritarias en cada area afectada, lo que contribuye a una mejor toma de decisiones durante la

planificacion y realizacion de las acciones de ayuda.

2. Distancias entre Lugares
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Para optimizar la logistica de distribucion de ayuda, es crucial tener en cuenta las distancias entre los
lugares afectados. La estructura de Distancias entre Lugares permite almacenar esta informacion de
manera organizada. Cada entrada en esta estructura incluye el lugar de origen y un mapa que asocia los
lugares de destino con las distancias correspondientes. Esta informacion es fundamental para determinar

las rutas mas eficientes y minimizar los tiempos de transporte durante la distribucion de ayuda.

3. Solucion de Colonia de Abejas

que incluye varios Planes de Distribucion especificos para diferentes lugares. Al combinar estos planes,
se obtiene una estrategia global de distribucion de ayuda, permitiendo evaluar y comparar soluciones
para determinar la mas adecuada en situaciones de emergencia. Esta estructura de datos permite
organizar y gestionar eficientemente la informacion requerida para planificar la distribucion de ayuda

en casos de desastres naturales en Peru, mejorando la implementacion y ejecucion del algoritmo.

5.2.2 Estructuras de datos auxiliares

Junto con las estructuras especificas del algoritmo, se utilizaran estructuras auxiliares destinadas al
almacenamiento de informacion necesaria para la implementacion de los algoritmos de abeja y genético.

El detalle de estas estructuras se encuentra en el Anexo 4.

5.2.3 Validaciones realizadas

Este capitulo ha sido evaluado por el especialista en algoritmia, quien ha aprobado la informacion

presentada. La evidencia de dicha revision se encuentra en el Anexo 5.

5.3 Discusion

En este capitulo se ha logrado el resultado esperado R3. Los alcances obtenidos permiten desarrollar
una representacion adecuada de las soluciones para cada uno de los algoritmos analizados en este
proyecto. Este avance resulta crucial, ya que el disefio implementado debe permitir una rapida
adaptacion de las soluciones potenciales, lo que contribuye significativamente a optimizar el

rendimiento de los algoritmos..
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En comparacion con investigaciones previas y casos de estudio analizados en el Estado del Arte, se ha
observado que solo una parte de ellos proporciona una definicion especifica sobre la representacion de
una solucion para el algoritmo utilizado. En su mayoria, después de exponer las restricciones del

problema y la funcién objetivo, proceden a explicar la adaptacion del algoritmo de manera directa.
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6. Adaptacion del algoritmo de colonia de abejas

6.1 Introduccion

En este capitulo se aborda el desarrollo del resultado esperado R4, el cual esta vinculado a la adaptacion
de un algoritmo basado en la colonia de abejas para abordar el problema de distribucion de ayuda. Se

presenta el detalle de flujo que seguiria la busqueda de la solucion al problema.

6.2 Resultados alcanzados

Este apartado expone en detalle las acciones llevadas a cabo para lograr el resultado esperado R4:
“Adaptacion de un algoritmo inspirado en la colonia de abejas para resolver el problema de distribucion

de ayuda”.

6.3 Algoritmo de colonia de abejas adaptado al problema de distribucion de ayuda

En este capitulo se aborda el desarrollo del resultado esperado R4, enfocado en la adaptacion de un
algoritmo de colonia de abejas para resolver el problema de distribucion de ayuda. Se detalla el flujo
que guiaria la busqueda de la solucion al problema. El pseudocodigo se elabordé tomando como
referencia el presentado en la tesis de la ingeniera Silvana Yanet Garcia, mencionado en la Figura 1 de

este documento.

6.3.1 Pseudocddigo general del algoritmo de colonia de abejas

El esquema general del funcionamiento del algoritmos es el siguiente:

Figura 2. Pseudocodigo general de algoritmo de colonia de abejas
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5.

1. AlgoritmoColoniaAbejas(N, Cmax, Limite):
2. poblacién = InicializarPoblacion(N)
3. mejorSolucién=None

4, Para c desde 1 hasta Cmax hacer:

10.
11.
12.

13. Retornar mejorSolucion

nuevasSolucionesEmpleadas = GenerarNuevasSolucionesEmpleadas(poblacion, red, recursos)
EvaluarAptitud(nuevasSolucionesEmpleadas)

mejorSolucion= ObtenerMejorSolucion(mejorSolucion,nuevasSolucionesEmpleadas)
solucionesObservadoras = SeleccionarSolucionesObservadoras(poblacion)

nuevasSolucionesObservadoras = GenerarNuevasSolucionesObservadoras (solucionesObservadoras, red,
recursos)

EvaluarAptitud{nuevasSolucionesObservadoras)
mejorSolucion = ObtenerMejorSolucion(mejorSolucién, nuevasSolucionesObservadoras)

poblacion = ReemplazarFuentesAbandonadas(poblacion, Limite)

La funcion AlgoritmoColoniaAbejas es el nticleo del algoritmo, encargado de buscar soluciones

optimas. Recibe tres parametros: N (tamafio de la poblacidén o nimero de soluciones candidatas), Cmax

(mimero maximo de ciclos), y Limite (nimero de ciclos sin mejora antes de detenerse). El procedimiento

comienza con la generacion de una poblacion de soluciones aleatorias a través de la funcion

InicializarPoblacion, representando distintas formas de distribuir recursos en la red de puntos de

distribucion. Luego, se ejecuta un ciclo principal de Cmax iteraciones en el que se desarrollan varias

etapas de optimizacion.. Dentro de este ciclo, se llevan a cabo varias etapas:

Generacion de nuevas soluciones para las abejas empleadas: Se generan nuevas soluciones
mediante la exploracion local de las soluciones existentes. Este proceso se realiza para encontrar
vecindarios cercanos y mejorar las soluciones actuales.

Evaluacion de la aptitud de las soluciones empleadas: Cada nueva solucion generada es
evaluada para determinar su calidad en términos de los objetivos de optimizacion establecidos
en las funciones objetivos.

Seleccién de soluciones para las abejas observadoras: Se seleccionan soluciones de la
poblacion para ser exploradas por las abejas observadoras. Estas soluciones seleccionadas

tienen en cuenta la calidad y la diversidad de las soluciones existentes.
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4. Generacion de nuevas soluciones para las abejas observadoras: Las abejas observadoras
generan nuevas soluciones explorando vecindarios cercanos a las soluciones seleccionadas. Este
proceso busca mejorar atin mas las soluciones existentes y diversificar la busqueda.

5. Evaluacioén de la aptitud de las soluciones observadoras: Se evaltan las nuevas soluciones
generadas por las abejas observadoras para determinar su calidad y compararlas con las
soluciones existentes en la poblacion.

6. Verificacion y reemplazo de fuentes abandonadas: Se comprueba si algunas soluciones no
han mejorado durante un numero de ciclos definido por el pardmetro Limite. Si se cumple esta
condicidn, estas soluciones se reemplazan por nuevas soluciones generadas aleatoriamente para

mantener la diversidad y la exploracion del espacio de busqueda.

El ciclo se repite Cmax veces o hasta que no se mejore la mejor solucion durante Limite iteraciones
consecutivas. Finalmente, la funcidn retorna la mejor solucion obtenida a lo largo del proceso, la cual
representa la distribucion optima de recursos para planificar la entrega de ayuda en situaciones de

desastres naturales en el Peru.

6.3.2 Construccion de la poblacion inicial

Figura 3. Pseudocodigo de construccion de poblacion inicial

1. InicializarPoblacion(N: tamaiio poblacion):
2. Poblacion =]

3. Parai=1 hasta N hacer

4, Solucion = GenerarSolucionAleatoria()

5. Poblacion.agregar(Solucion)

6. Retornar Poblacidn

La funcidn InicializarPoblacion crea la poblacion inicial de soluciones para el algoritmo de colonia de
abejas. A partir del tamafio de la poblacion (N), genera N soluciones candidatas aleatorias usando la

funcidon GenerarSolucionAleatoria, que representa posibles distribuciones de recursos. Cada solucion se
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agrega a la lista Poblacion, y una vez completada, esta lista es retornada como la poblacion inicial para

iniciar la busqueda de la solucion 6ptima, proporcionando diversidad en las soluciones.

6.3.3 Generacion de soluciones empleadas

Figura 4. Pseudocodigo de generacion de soluciones empleadas

1. GenerarMNuevasSolucionesEmpleadas(Poblacion, red, recursos):
2. nuevasSoluciones =[]

3. Para cada solucion en Poblacion hacer

4, Para cada abeja empleada en la solucion hacer
5. nuevaSolucién = GenerarSoluciénVecina(abeja, red, recursos)
6. nuevasSoluciones.agregar{nuevaSolucion)

7. Retornar nuevasSoluciones

La funcion GenerarNuevasSolucionesEmpleadas genera nuevas soluciones para las abejas empleadas
en la poblacion actual del algoritmo de colonia de abejas. Recibe como entrada la poblacion actual, la
red de distribucion y los recursos disponibles. Para cada solucion en la poblacion, cada abeja empleada
genera una solucion vecina modificada mediante la funcion GenerarSolucionVecina, la cual se basa en
una estrategia de busqueda especifica. Las nuevas soluciones generadas se almacenan en la lista
NuevasSoluciones, que es finalmente retornada. Esta funcion es crucial para explorar el espacio de

buisqueda, diversificar las soluciones y mejorar los resultados del algoritmo.
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6.3.4 Seleccién de soluciones observadoras

1. SeleccionarSolucionesObservadoras(Poblacion):
2. SolucionesObservadoras =[]

3. Para cada solucidn en Poblacion hacer

4, Para cada abeja observadora en la solucion hacer
5. Si la abeja observadora decide explorar basada en la probabilidad de seleccién entonces
6. SolucionesObservadoras.agregar(Solucion)

7. Retornar SolucionesObservadoras

Figura 5. Pseudocodigo de seleccion de soluciones observadoras

La funcioén SeleccionarSolucionesObservadoras elige un subconjunto de soluciones de la poblacién
actual para que las abejas observadoras las exploren y generen nuevas soluciones. Recibe como entrada
la poblacion, la red de distribucion y los recursos. Las soluciones se eligen basadas en una probabilidad
de seleccion, que puede depender de la aptitud de la solucion o el nivel de feromona. La funcion retorna

la lista SolucionesObservadoras, que contiene las soluciones elegidas para ser exploradas.
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6.3.5 Generacion de soluciones observadoras

1. GenerarNuevasSolucionesObservadoras(SolucionesOhservadoras, Red, Recursos):
2. NuevasSolucionesObservadoras =[]

3. Para cada solucion en SolucionesObservadoras hacer

4, Para cada abeja observadora en la solucién hacer

5. NuevaSolucion = GenerarNuevaSolucionObservadora(abeja observadora, Red, Recursos)
6. Evaluar la calidad de la nueva solucion

7. Si la calidad de la nueva solucion es mejor que la solucion original entonces
8. Reemplazar la solucion original por la nueva solucion en la poblacion

9. NuevasSolucionesObservadoras.agregar(nueva solucion)

10. Sino

11. Mantener la solucidn original en la poblacion

12. NuevasSolucionesObservadoras.agregar(solucion original)

13. Retornar NuevasSolucionesObservadoras

Figura 6. Pseudocddigo de generacion de soluciones observadoras

La funcién GenerarNuevasSolucionesObservadoras genera nuevas soluciones basadas en las soluciones
previas de las abejas observadoras en el algoritmo de colonia de abejas. Recibe la lista de soluciones
observadoras, la red de distribucion y la disponibilidad de recursos. Para cada solucion, se crea una
nueva solucidn utilizando la informacion de la red y los recursos disponibles, y se evalua su calidad. Si
la nueva solucién supera la original, esta se reemplaza; de lo contrario, se conserva la solucion original.

Esto retorna la lista NuevasSolucionesObservadoras con las soluciones generadas.

6.3.6 Evaluacion de aptitud

Figura 7. Pseudocodigo de evaluacion de aptitud

1. EvaluarAptitud(Poblacion)
2. Para cadaindividuo en la poblacion hacer
3. Calcular la aptitud del individuo segun los objetivos del problema

4, Almacenar la aptitud calculada para el individuo
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La funcion EvaluarAptitud evalua la calidad de cada solucion en la poblacion generada por el algoritmo
de colonia de abejas. Itera sobre cada individuo, calculando su aptitud en funcion de métricas especificas
del problema, como minimizar el costo de transporte o maximizar la cobertura de necesidades.

Finalmente, la aptitud calculada se asocia a cada individuo.

6.3.7 Obtencion de la mejor solucién

1. ObtenerMejorSolucién{mejorSolucién, nuevasSolucionesEmpleadas)
2. mejor_solucion_actual = mejorSolucion

3. Para cada Solucidn en nuevasSolucionesEmpleadas hacer

4, Si mejor_solucién_actual es un individuo vacio o Aptitud(Solucién) > Aptitud(mejor_solucién_actual)
entonces
5. mejor_solucién_actual = Solucidn

6. Retornar mejor_solucion_actual

Figura 8. Pseudocodigo de obtencion de la mejor solucion

La funcién ObtenerMejorSolucion identifica y retorna la mejor solucion en términos de aptitud dentro
de la poblacion generada por el algoritmo de colonia de abejas. Compara la aptitud de cada individuo
con la mejor solucion actual y actualiza esta ultima si se encuentra una mejor opcion. Al final, devuelve

la solucion con la mayor aptitud de toda la poblacion.
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6.3.8 Reemplazo de fuentes abandonadas

=

ReemplazarFuentesAbandonadas(poblacién, limite)
2. fuentes_abandonadas =0

3. Para cada Solucion en poblacion hacer

4, Si Solucion no ha mejorado en las dltimas limite generaciones entonces
5. Generar una nueva solucion aleatoria y reemplazarla por la solucion actual
6. Incrementar fuentes_abandonadas en 1

7. Retornar poblacion

Figura 9. Pseudocodigo de reemplazo de fuentes abandonadas

La funcion ReemplazarFuentesAbandonadas actualiza la poblacion reemplazando soluciones que no
han mejorado en un numero de generaciones definido por el limite. Itera sobre cada solucién, y si no
muestra mejora, genera una nueva solucion aleatoria en su lugar, aumentando el contador de fuentes
abandonadas. Esta funcion es clave para preservar la diversidad dentro de la poblacion, previniendo el

estancamiento y promoviendo una mejor exploracion del espacio de busqueda.

6.3.9 Validaciones

Se llevaron a cabo pruebas de caja blanca para soluciones de tamafio reducido, lo que permitio analizar
las funcionalidades del algoritmo y confirmar su efectividad en la creacion de un plan de distribucion

de ayuda ante desastres naturales. Un ejemplo detallado se incluye en el Anexo 6.

Este capitulo fue evaluado y aprobado por el especialista en algoritmia, cuya evidencia de revision se

encuentra en el Anexo 7.
6.4 Discusion

En este capitulo se ha logrado el cumplimiento del resultado esperado R4, referente a la adaptacion de

un algoritmo de colonia de abejas para resolver el problema de distribucion de ayuda.
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Los logros obtenidos en este contexto permiten entender el funcionamiento general del algoritmo de
colonia de abejas, asi como los detalles de cada uno de sus operadores principales. Este avance sienta
una base solida de disefio que serd empleada en la futura implementacion del algoritmo utilizando

herramientas de programacion..

En relacion con investigaciones previas y casos de estudio revisados en el Estado del Arte, se ha
identificado que algunos describen en detalle la adaptacion del algoritmo propuesto al caso de estudio,
asi como los ajustes implementados por diversos investigadores para optimizar su rendimiento durante

la ejecucion.
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7. Adaptacion del algoritmo de genético

7.1 Introduccioén

En este capitulo se aborda, de manera similar al capitulo 6, la adaptacion del problema a un algoritmo;
sin embargo, en esta seccion se adopta un enfoque basado en un algoritmo genético para abordar el
problema de distribucion de ayuda. Se presenta el detalle de flujo que seguiria la biisqueda de la solucion

al problema.
7.2 Resultados alcanzados

Este apartado expone en detalle las acciones llevadas a cabo para lograr la adaptacion de un algoritmo

genético al problema de distribucion de ayuda.

7.3 Algoritmo de genético adaptado al problema de distribucion de ayuda

En este capitulo se lleva a cabo, de manera similar al capitulo 6 la adaptacion del problema a un
algoritmo, pero con enfoque de algoritmo genético . Se presenta el detalle de flujo que seguiria la

busqueda de la solucion al problema.

7.3.1 Pseudocddigo general del algoritmo genético

El esquema general que describe el funcionamiento del algoritmo es el siguiente:
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Figura 10. Pseudocodigo general de algoritmo genético

1. AlgoritmoGenético (poblaciGnTamaiio, numGeneraciones):
2. poblacién = InicializarPoblacidn(poblacionTamafio)

3. Para generacion desde 1 hasta numGeneraciones hacer:
4. Evaluaraptitud(poblacion)

5. nuevapoblacion =[]

6. Para i desde 1 hasta poblaciénTamafio/2 hacer:

7. padres = SeleccionarPadres{poblacion)

8. padrel, padre2 = padres

S. hijol, hijo2 = AplicarCrossover (padrel, padre2)

10. Mutar{hijol)

11. Mutar(hijo2)

12, Evaluaraptitud(hijol)

13. Evaluaraptitud(hijo2)

14. nuevapoblacion.Agregar(hijol)

15. nuevapoblacion.Agregar(hijo2)

16. Fin Para

17. poblacién = nuevapoblacion

13. FinPara

19. mejorSolucion = ObtenerMejorSclucion(poblacion)

20. Retornar mejorSelucion

La funcion AlgoritmoGenético es el nucleo del algoritmo y se encarga de buscar soluciones Optimas.
Recibe dos pardmetros: poblacionTamafio (nimero de soluciones candidatas) y numGeneraciones
(maximo de generaciones). Inicia creando una poblacion de soluciones aleatorias con
InicializarPoblacion, que representa distintas formas de resolver el problema. Luego, entra en un ciclo
principal que se repite numGeneraciones veces y abarca varias etapas de optimizacion.. Dentro de este

ciclo, se llevan a cabo varias etapas:

e Evaluacion de la aptitud de la poblacion: Se evalaa la calidad de cada solucion en la poblacion
utilizando la funcion EvaluarAptitud.
e Generacion de una nueva poblacién: Se seleccionan padres de la poblacion actual utilizando

la funcion SeleccionarPadres, y se generan nuevos individuos mediante la funcion
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AplicarCrossover. Ademas, los nuevos individuos pueden sufrir mutaciones mediante la
funcion Mutar.
e Evaluacion de la aptitud de los nuevos individuos: Los nuevos individuos generados son

evaluados para determinar su calidad en términos de los objetivos de optimizacion establecidos.

Al finalizar cada generacion, la poblacion se actualiza con los nuevos cromosomas. El proceso se repite
hasta que se alcanza el limite establecido de generaciones. Finalmente, la mejor solucion de la poblacién

final se obtiene mediante la funcion ObtenerMejorSolucion y se retorna como resultado del algoritmo.

7.3.2 Inicializacion poblacion del algoritmo genético

Figura 11. Pseudocodigo inicializacion poblacion de algoritmo genético

1. InicializarPoblacién(poblaciénTamafio):
2. poblacion =]
3. Paraidesde 1 hasta poblacionTamafio hacer:

4, cromosoma = GenerarCromosomaAleatorio ()

w

poblacién.Agregar (cromosoma)
6. Fin Para

7.  Retornar poblacidn

La funcién InicializarPoblacion crea la poblacion inicial de cromosomas, tomando como parametro el
tamano deseado de la poblacion (poblacionTamafio). Genera cromosomas aleatorios mediante
GenerarCromosomaAleatorio, los agrega a la lista poblacién y retorna la poblacion completa,

garantizando diversidad en las soluciones iniciales del algoritmo.
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7.3.3 Evaluacion de aptitud

Figura 12. Pseudocodigo de evaluacion de aptitud

1. EvaluarAptitud(poblacion):
2. Para cada cromosoma en poblacion hacer:
3. cromosoma.aptitud = CalcularAptitud(cromosoma)

4. FinPara

La funcion EvaluarAptitud calcula la aptitud de cada cromosoma dentro de la poblacion, usando la
funcién CalcularAptitud y asignando el valor resultante al atributo de cada cromosoma. Esto permite
evaluar qué tan bien cada cromosoma resuelve el problema, facilitando la seleccion de los mejores

individuos en futuras generaciones.

7.3.4 Seleccion de padres

Figura 13. Pseudocodigo de seleccion de padres

1. SeleccionarPadres(poblacién):

ad

padres =[]

3. Paraidesde 1 hasta 2 hacer:

4, padre = SeleccionPorRuleta(poblacion)
5. padres.Agregar(padre)

6. Fin Para

7. Retornar padres

La funcion SeleccionarPadres elige dos padres de la poblacion para el cruzamiento, utilizando la técnica
de seleccion por ruleta, que da mayor probabilidad a los individuos con mejor aptitud. La lista con los

dos padres seleccionados se retorna al final.
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7.3.5 Cruzamiento

Figura 14. Pseudocddigo de cruzamiento de individuos

1. AplicarCrossover (padrel, padre2):

2. puntoCorte = GenerarPuntoCorteAleatorio ()

3. hijol = padrel[0: puntoCorte] + padre2[puntoCorte:]
4, hijo2 = padre2[0: puntoCorte] + padrel[puntoCorte:]

5. Retornar hijol, hijo2

La funcion AplicarCrossover realiza el cruce entre dos padres (padrel y padre2) para generar dos hijos.
Utiliza un punto de corte aleatorio para combinar las partes de ambos padres en los hijos, permitiendo
la mezcla de caracteristicas. La funcion retorna los dos hijos generados, lo cual es esencial para aumentar

la diversidad genética de la poblacion.

7.3.6 Mutacién

Figura 15. Pseudocodigo de mutacion de individuos

1. Mutar(cromosoma):
2. Para cada gen en cromosoma hacer:

3. Si ProbabilidadDeMutacion():

4, gen = GenerarGenAleatorio ()
5. Fin Si
6. Fin Para

La funcion Mutar aplica mutacion a un cromosoma, iterando sobre cada gen y utilizando una
probabilidad para decidir si se debe generar un nuevo valor aleatorio con GenerarGenAleatorio. La
mutacion introduce variabilidad en la poblacion, ayudando a evitar la convergencia en soluciones

suboptimas y permitiendo la exploracion de mejores soluciones.
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7.3.7 Validaciones

Se llevaron a cabo pruebas de caja blanca aplicadas a soluciones de tamafo reducido, lo que permitid
monitorear las funcionalidades del algoritmo y comprobar su efectividad en la elaboracion de un plan

de distribucion de ayuda frente a desastres naturales. Un ejemplo detallado se encuentra en el Anexo 8.

Este capitulo fue evaluado y aprobado por el especialista en algoritmos, cuya evidencia de revision esta

incluida en el Anexo 9.
7.4 Discusién

En este capitulo se ha logrado adaptar un algoritmo genético para abordar el problema de distribucion

de ayuda planteado.

Los resultados obtenidos en este contexto permiten comprender tanto el funcionamiento general del
algoritmo genético como los detalles de cada uno de sus operadores principales. Este avance proporciona
una base sélida de disefio que serd empleada en la implementacion futura del algoritmo utilizando

herramientas de programacion.

En relacion con investigaciones previas y casos de estudio revisados en el Estado del Arte, se ha
identificado que algunos trabajos describen la adaptacion del algoritmo propuesto al caso de estudio, asi
como las modificaciones realizadas por diversos investigadores para optimizar su rendimiento durante

la ejecucion.

8. Codificacion del algoritmo colonia de abejas

8.1 Introduccioén

Este capitulo esta enfocado en el resultado 5, que consiste en la elaboracion del codigo para el algoritmo
de colonia de abejas adaptado al problema de distribucion de ayuda. La codificacion se ha llevado a
cabo siguiendo los disefios previamente definidos, incluyendo el pseudocddigo del algoritmo y las
estructuras de datos auxiliares. Se describiran los métodos principales del algoritmo, considerando

aspectos técnicos esenciales y observaciones relevantes sobre las situaciones enfrentadas durante su
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desarrollo. En el Anexo 10 se incluye el enlace URL para acceder al codigo del algoritmo de colonia de

abejas.

8.2 Resultados alcanzados

Este apartado detalla las acciones realizadas para lograr el resultado esperado RS : “Codificacion del

algoritmo de colonia de abejas adaptado al problema de distribucion de ayuda”.

8.3 Codificacion del algoritmo de colonia de abejas adaptado al problema de distribucion

de ayuda

De manera similar a la fase de disefo, la exposicion del codigo del algoritmo de colonia de abejas se

estructura en torno a los métodos principales que lo conforman. Esto se hace con el proposito de poder

detallar y explicar lo que se ha realizado en cada uno de ellos.

8.3.1 Método principal para buscar los planes de distribucion

Figura 16. Codificacion de método principal para buscar los planes de distribucion

1

vector<ResourceDistribution> findBestResourceDistribution(const vector<Resource>& resources,const vector<Stock>& stocks,
const vector<string>& fromUbigeos,const vector<string>& tolbigeos,const vector<Ubigeo>& ubigeos, const int numbees,
const int maxtterations,const int maXattempts,const int elitistcount,
const
const
const

vector<vector<ResourceDistribution>> population(numSess) ;
vector<double> fitness (numBees):

urso
i < numBees: ++i) {
a "<<i+l<<" de find ourceDistribution"<<endl;
population[i] = generateRandomDistribution(rescurces,stocks, fromUbigeos, toUbigeos, ubigeos, gen):
fitness[i] = evaluateDistributionObjetive (population[i],stocks,rescurces,fromUbigeos,tolbigeos,ubigeos, requestedAmounttap) @

fitness[i] = evaluateDistributionObjetive (population[i],stocks,resources,fromUbigeos,tolbigens,ubigeos,
requestedAmountMap) :
}
1
Evaluar y mantener las me
for (int i = 0; i < numBees; ++4i) {
if (bestSolutions.size() < elitistCount || fitness[i] < evaluateDistributionObjetive (bestSolutions.back(),stocks,resources,
fromUbigeos,toUbigeos,ubigeos, requestedimountMap)) {
bestSolutions.push back (population[il) ;
sort (best3olutions.begin(), bestSolutions.end(), [&] (const vector<ResourceDistribution>& a, const vector<ResourceDistribution>& b) {
return evaluateDistributionObjetive (a,stocks,resources,fromibigeos,tolbigeas,
ubigeos, requestedAmountMap) < evaluateDistributionCkjetive (b,stocks,resources,fromUbigeos,
tolUbigeos ,ubigeos, requestedinountMap) ;
1y
if (bestSolutions.size() > elitistCount) {
bestSolutions.pop_bkack() ;
}
1
1

return bestSolutions.front();

int numBees = numbees/Z; // Nimero de a
int maxIterations = maxtterations/Z:
int elitistCount = elitistcount;

t double abandonmentThreshold = abandonmentthreshold: Unb

7 gen(zd(}};

const double abandonmentthreshold) {

de nameros aleatorios

evice rd:

alizac de la poblacién de distribu &5

; i < numBees;
if (fitness[i] > abandonmentThreshold) {
modifyDistribution(population[i], gen):
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La Figura 16 muestra la codificacion del método principal utilizado para buscar planes de distribucion
empleado el algoritmo de colonia de abejas, en el cual se considerd el nimero de abejas, el numero
maximo de iteraciones, el nimero de mejores soluciones para mantener y el umbral de abandono,
variables establecidas en la etapa de disefio. Vemos que en primera instancia lo que se hace es inicializar
la poblacion con la funcion generateRandomDistribution que se explicara a detalle mas adelante. De
igual forma cada una de estas poblaciones inicializadas pasan por la funcion
evaluateDistributionObjetive, la cual calcula el valor correspondiente a su valor objetivo definido para
este problema. Seguidamente se pasa a iterar e ir modificando las soluciones iniciales en busqueda de
mejores opciones. Una vez terminadas estas iteraciones se devuelve la solucion con el mayor valor de

funcioén objetivo.

8.3.2 Generacidn de planes de distribucion aleatorios

Figura 17. Codificacion de método para la generacion de planes de distribucion aleatorios

[vector<ResourceDistribution> generateRandomDistribution(const wector<Resource>& resources,
const vector<Stock>& stocks, const vector<string»& fromUbigeos, const vector<string»& tolUkigeos,
const vector<Ubigeo»& ubigeos, mtl9%37& gen) |

wvector<ResourceDistribution> distribution;

/f Calcular la demanda total de cada ubicac
unordered map<string, double> totalDemandsByStock; // Stock —> Quan ¥
unordered map<string, unordered map<string, double>> totalDemandsByStockToUbigeo; // Stock -> (Ubigeo -> Quantity

for (const autok stock : stocks) |
/f Inicializar el total por elemento de stock

totalDemandsByStock[stock.resource] =

for (const auto& resource : resources) f{
for (const auto& toCode : toUbigeos) {
if (stock.resource == resource.item && resource.code == toCode){
f/f/ Sumar la cantidad de este recurso al total por elemento de stock

totalDemandsByStock[stock.resource] += resource.guanticy;

// Sumar la cantidad de este recurso al total por cédigo de toUbigeos por elemento de stock
totalDemandsByStockToUbigeo[stock. resource] [toCode] += resource.guantity;

: stocks) {

puede cubrir toda la demanda:

// Iterar sobre los cddigos de destino
for (const auto& toCode : toUbigeos) {
for (const auto& resource ! resources) |
if (resource.code = tolode && stock.resource==resource.item) {
totalt=resource.gquantity;

}

En la Figura 17 se puede observar parte de la codificacion de la funcion encargada de la generacion de

planes de distribucion aleatorios. En esta funcion lo primero que se realiza es almacenar la cantidad de
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recursos se pidieron en cada uno de los lugares destinos por cada uno de los elementos que se tiene en

el stock. Se almacena tanto a nivel de lugar distinto como en general de la cantidad pedida por cada

elemento del stock, esto nos servira para luego de la generacion de cantidad aleatorias poder verificar

que no se sobrepasa del stock de los recursos en los almacenes y tampoco se exceda de lo solicitado de

cada elemento en los lugares. Luego se procede a realizar una asignacion para cada tipo de producto en

el stock general y en este proceso se evalta si se puede cubrir o no con la demanda total de todos los

lugares destinos que solicitaron este producto. En base a si se puede o no cubrir la demanda total se

procede con asignaciones aleatorias controladas para cada uno de los casos, en los cuales se verifica que

no se sobrepase los stock permitidos al momento de asignar la cantidad a entregar en cada lugar.

8.3.3 Funcion de evaluacion de las soluciones generadas

Figura 18. Codificacion de funcion de evaluacion de las soluciones generadas

[doukle evaluateDistributionObjetive (const wector<RescurceDistribution>& distribution,

const vector<Stock>& stocks, const vector<Resource>& resources, const vector<string>& fromUbigeos,

const vector<string>& tolbigeos, const vector<Ubigeo>& ubigeos, const map<string, double> &requestedAmountMap) {
/4 Primera funcién obje obertura de Necesidades
// Paso 1: Calcular los istribucién y la cantidad distribuida

for (const autok stock : stocks) {
string resource = stock.resource;
map<string, pair<double, double>> resourceData;
for (size_t j = 0; j < toUbigeos.size{); ++3j) {
double demand = getDemand (toUbigens[]], resources, resource): //
double delivered = :
// Sumar la cantidad e egada a este destino en la distribucién actual
for (const autck dist : distribution) {
if (dist.resource = resource && dist.toCode = toUbigeos([3]) {
delivered += dist.quanticy:

btener la demanda para el destino j

}
}
double distributionPercentage = delivered / demand: // Calcular el porcentaje de distribucidn
resourceData[tolUbigeos([j]] = make_pair(distributionPercentage, deliverad):
}
distributionData[rescurce] = resourceData;
}

// Paso 2: Calcular el product da

double totalWeightedSum = : almacenar la suma ponderada total

for (const auto& stock : stocks) {
string resource = stock.resource;
for (size_t j = 0; j < toUbigeos.si

el +1) |

r al destino j ¥ el porcentaje de distribucién para
delivery = distributionData[resource] [toUbigeos[3]].s=cond;

double distributionPercentage = distributionData[resource] [toUbigeos[3]].first;
totalWeightedSum += delivery * distributionPercentage; // Sumar ponderadamente la cantidad entregada por el porcentaje de distribucién

el destino j del mapa distributionData

}
}
map<string, pair<double, int>> urgencyMap:; // Mapa para almacenar la suma de los niveles de urgencia y la cantidad de lugares que pidieron cada recurso
/f Iterar scbre los ntos de stocks
for (const auto& stock : stocks) {
string resource = stock.Cesource;
' Tre

rificar 3i el lugar de toUbigeos actual pidié el recurso del elemento de stocks
bool requested = false:

for {const sutok res : resources)

if (res.item == resource &k res.code == toUbigeos([j]) {
requestad = true;
break;
}
1
// Si el lugar de toUbigeos actual pidié el recurso, obtener su ponderacion de urgencia y guardarla en el mapa

if (requested) {
/ ener la ponderacién de urgencia del lugar de toUbigeos actual

double urgencyPonderation =
for (const autok ubigso : ubigeos) |

map<string, map<string, pair<double, double»»> distributionData; // Mapa para almacenar los porcentajes de distribucidn y la cantidad distribuida por recurso

En la Figura 18 se puede observar parte de la codificacion de la funcion de evaluacion de las soluciones

generadas. Con respecto a la funcion objetivo, en el desarrollo del programa se decidio partir en dos el
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algoritmo de colonia de abejas. La busqueda de los planes de distribucion y de las rutas para las entregas
se realizan de forma separado, debido a que si se busca la combinacion 6ptima de plan de distribucion
y de plan de rutas al mismo tiempo esto conllevaria a que se necesitarian de muchas iteraciones mas
para poder encontrar una solucioén correcta. Por ende en esta parte del codigo se realizan los céalculos
respectivos para obtener los valores de la primera y tercera funcion objetivo indicados en la formulacion

general de la funcion objetivo para el presente trabajo.

8.3.4 Modificacion de planes de distribucion generados

Figura 19. Codificacion de funcioén de modificacion de planes de distribucion generados

void modifyDistribution(vector<ResourceDistribution>& distribution, mt15937& gen) {

// Esta funcién puede implementar difsrentes operadores de modificacidn para explorar nusvos vecinos
// Por ejemplo, se puede intercambiar las cantidades de recursos entre ublcaciones

uniform int distribution<size t> distIndex(0, distribution.size() - 1);

size t indexl = distIndex(gen);

size_t index2 = distIndex(gen);

// Intercambiar las cantidades de recursos entre las dos ubicaciones
swap (distribution[indexl].quantity, distribution[index2].guantity);

En la Figura 19 se puede observar la funcion encargada de modificacion de planes de distribucion
generados. Esta funcidon nos permite explorar nuevas versiones posibles generadas en base a la

modificacion de soluciones previas.
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8.3.5 Método general para buscar los planes de distribucion

sctor<DistributionPlanDistance® processUbigsoCombinations(const vector<Ubigso>& ubigsos, const vector<string>& fromUbigsos,
const vector<string>& toUbigeos, const int numbees, const int maxtterations,
t int maxattempts, const int slitistcount, const double abandonmentthreshold) {

con

vector<DistributionPlanDistance® result;

ofstream outFile("Detalle de

if ('outFile.is_open()) {
cerr €< "Error al abrir el ar

as.txt");

txt" << endl;
exit (1) ;

}

int i=1;

// Iterar sobre cada cddigo en £

os para calcular distancias
for (const stringk startCode : fromUbigeos) {

// Encontrar el Ubigeo de inicio

Ubigeo fromUbiges = findUbigeoByCode (ubigeos, startCode);

string fromMName = fromUbigeo.name;

for (const string& endCode : toUbigsos) {

// Encontrar el Ul de fin

Ubigeo toUbigeo = findUbigeoByCods (ubigsos, endCode) ;

string toName = toUbigeo.names;

/f cal ar la ruta mas co usando el algoritmo de colonia de ab

cout<<"z =5 del artificialBeesCol <<ezndl;

vector<UbigsoResult> shortestPath = artificialBesColony(ubigsos, startCode, endCode,numbees,maxtterations,
maxattempts,elitistcount,abandonmentthreshold) ;

cout<< iel artificia /" <<end]l ;

=t e distance = shortestPath.empty() ? : shortestPath.back() .distance;

// Crear un ob anDistance

agregarlo al resultado

DistributionPlanDistance planDistance = {" , startCode, fromName, =ndCods, toName, distance};
result.push _back (planDistance) ;

outFile <<i<<") "<< " de " << fromName << " a " << toName << ":" << endl;

for (size_t 1 = 0; i < shortestPath.size() - 1; i++) {

const UbigecResult& from = shortestPath[i];

UbigeoResult& to = shortestPath[i + 1];

= dist = calculateDistance (findUbigeocByCode (ubigeos, from.code), findUbigeoByCode (ubigeos, to.code));
outFile << " " << from.code << " (" << from.name << ") a " << to.code << " (" << to.nams << ") hay "

<< dist << " km." << endl;

}
outFile << endl;

// Imprimir 100 veces el cardcter "-" seguido de un salto de linea
for (int § = 0; § < P o
outFile << "-";

}
outFile << endl;
i++;

}

return result;

Figura 20. Codificacion de método general para buscar los planes de distribucion

La Figura 20 muestra el codigo del método general para buscar planes de distribucion. Este método itera
entre cada par de almacén y destino, llamando a la funcion artificialBeeColony para encontrar la ruta
entre ambos puntos. Luego, imprime el detalle de la ruta en un archivo de salida antes de continuar con

el siguiente par.
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8.3.6 Método principal para buscar los planes de rutas

Figura 21. Codificacion de método principal para buscar los planes de rutas

[vector<UbigeoResult> artificialBeeColony(const vector<Ubigeo>& ubigeos, const string& startCode, const string& endCode,
const t numbees, const int maxtterations, const int maxattempts,
const int elitistcount, const double abandommentthreshold) {

/ Pardmetros del algoritmo

13t int numBees = numbees; // Numero de absjas
maxIterations = maxcterations; // Numero méximo de iteraciones
maxAttempts = maxattempts; // ite maximo de inter

0S para generar una ruta valida

1St elitistCount = elitistcount; // umerc de mejores soluciones para mantener
const double abandonmentThreshold = abandommentthreshold; // Umbral de abandono
/ Gen dor de nGmeros alsatorios

random device rd;
mtl9937 gen(xrd()):
/¢ Inicializacidén de la poblacidn de rutas
vector<vector<string>> population(numBees) ;
vector<doukle> fitness (numBees)
vector<bool> validRoute (numBees, false); // Marcar si una abeja ha generado una ruta valida
/ Memoria de mejores soluciones
wvector<palr<vector<string>, doukle>> bestSolutions:
YA lizacidn de la poblacidn
for (int i 2; i < numBees; ++1i) {
cout<<"Er "<<it<<endl ;
population[i] generateRandomBoute (ubigeos, startCode, endCode, gen);
i].empty()) {

& 1a da "< i+ 1
re " << startCode << " 2 " << endCode << "." << endl;
abeja exitosa si estd disponible

" << maxAttempts <<
Yy neja el error asignando una ruta de otr
if ('bestSclutions.emptv()) {

population[i] = bestSolutions.front().first: // Asigna la ruta de la mejor akeja
fitness[i] = bestSolutions.front().second;
} else {
/f 5i mo hay otra ruta exitosa, puedes de ir s5i reintentar o finalizar la ejec
}
} else {
f/ 5i =se genera una ruta valids, ca su fitness
fitness[i] = evaluateRoute (population[i], ubigeos) !
}
}
cout<<"L yo del for d

/ Iterar sobre las generaclones
for (int iteration 7; iteration < maxIterations; ++iteration) {
n "<<iteration+l<<endl;

tas
for | i < numBees; ++i) {
ff Modificar la ruta si supera el umbral de abandono

1f (fitness[i] > abandonmentThreshold) {
modifyvRoute (population[i], gen) !
fitness[i] = evaluateRoute (population[i], ukigeos);

La Figura 21 muestra el método principal del algoritmo de colonia de abejas para buscar planes de rutas,

considerando pardmetros como el nimero de abejas, iteraciones maximas, intentos para rutas validas,

mejores soluciones y umbral de abandono. Inicia con generateRandomRoute para crear la poblacion y

evalua cada ruta con evaluateRoute. Luego, iterativamente busca mejorar las soluciones y retorna la de

mayor valor objetivo.
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8.3.7 Generacion de rutas aleatorias

Figura 22. Codificacion de generacion de rutas aleatorias

vector<string> generateRandomRoute (const wvector<Ubigeco>& ubigeos, const string& startCode, const string& endCode, mtl9%937& gen)
wvector<string> route = {startCode};

/f Estructura de datos para el seguimiento de las rutas
unordered_set<string> visitedUbigeos;
visitedUbigeos.insert (startCode) !

f// Parametros de rango de buasqueda

e initialDistance = maxDistanceBetweenPoints / 2; // Comienza con la mitad del rango maximo
const size t maxIterations = :
size_t iterationCount =
while (iterationCount < maxIterations) {
iterationCount++;
vector<size_t> nearbyIndices;
// Obtiene el dltimo punto en la ruta
string lastCode = route.back():
Ubigeo currentUbigeo = findUbigeoByCode (ubigeos, lastCode);
// Filtra los puntos anos al dltimo punto en la ruta
for (size t i = 0; 1 < ubigeos.size():; ++1i) {
Ubigeo ubigeo = ubigeos[i];

if (visitedUbigeos.find(ubigeo.code) == visitedUbigeos.end()) {
doukle distance = calculateDistance (currentUbigeo, ubigeo)

if (distance <= initialDistance) {
nearbyIndices.push back(i):

}
1
]
f// 5i no se encuentran i cercanos, aumenta el rango de bisgueda
if (nearbyIndices.empty
initialDistance += maxDistanceBetweenPoints / ; // Bumenta el rango de bisqueda de forma gradual
continue;
}
i/ - aleatorio de 1os puntos cercanos
uniform int distribution<size t> distIndex (0, nearbyIndices.size() - 1):
size_t index = nearbyIndices[distIndex(gen)];
string ubigeoCode = ubigeos[index].code;
/f{ 51 el punto onado =3 =1 punto final, agrega €1 punto final a la ruta ¥ termina

if (ubigeoCode == endCode) {
route.push_back(ubigeoCode) ;
return route;

}

/ Agrega el punto seleccionado a la ruta
route.push_back (ubigeoCode) ;
visitedUbigeos.insert (ubigeoCode) ;

}
ff 51 no se pudo e

return {};

ruta valida, devuslve una ruta vacia

La Figura 22 muestra la codificacion de la funcion encargada de la generacion de rutas aleatorias. En
esta funcion lo que se realiza es en primer lugar una busqueda de los puntos cercanos al ultimo punto en
la ruta que se va formando, para lo cual en primera instancia se toma que la maxima distancia entre los
puntos que forman un plan de rutas no debe exceder de 80 kilémetros entre ellos. Luego se selecciona
un punto aleatorio de los puntos filtrados como posibles siguientes puntos en la ruta. Si este punto es el

punto destino se deja de iterar, caso contrario se sigue iterando para buscar nuevos puntos en la ruta.
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8.3.8 Funcion de evaluacion de rutas generadas

Figura 23. Codificacion de funcion de evaluacion de rutas generadas

Houble evaluateRoute (const vector<string>& route, const vector<Ubigeso>& ubigeos)
doukle totalDistance = :
//Esto es para gue s= obtenga rutas de minimo 4 nodos

if (route.size() € 4) return E

for (size_t i = 0; 1 € route.size() - 1; ++i) {
Ubigeo currentUbigeo = findUbigeoByCode (ubigeos, route[i]);
Ubigeo nextUbigeo = findUbigeoByCode (ubigesos, route[i + 1]1);
totalDistance += calculateDistance (currentUblgeo, nextUkigeo) ;

}

return totalDistance;

{

La Figura 23 muestra la funcion de evaluacion de rutas generadas, enfocada en calcular la cantidad total

de kilometros recorridos en una ruta. Esta evaluacion ayuda a seleccionar soluciones con menor

distancia, alineandose con la segunda funciéon objetivo del problema.

8.3.9 Modificacién de planes de rutas generados

Figura 24. Codificacion de funcioén de modificacion de planes de rutas generados

vold modifyRoute (vector<string>& routes, mtl%937& gsn) {

if (route.size() < 2) return;

vector<size t> indices(route.size() - 2);
iota(indices.begin(), indices.end(), 1)
shuffle (indices.begin(), indices.snd(), gen);

int indexl;
int index2;
// 81 solo hay un elemesnto en indices

if (indices.size() = 1) {
indexl = indices[0];
indexZ = indexl;

while (index2 == indexl) {
index2 = rand() % route.size();
}
} else {
// 81 indices tiene mAs de un elemento, utiliza los dos primeros elementos
indexl = indices[0];
index2 = indices[l];

}

// Werificar gque los indices seleccionados son distintos
if (indexl !'= index2 && indexl < route.size() && index2 < route.size=()) {
swap (route[indexl], route[index2]);

}

// Genera un indice aleatorio dentro del rango permitido hasta obtener uno distinto de indexl
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En la Figura 24 se puede observar la funcion encargada de modificacion de planes de rutas generados.
Esta funcidon nos permite explorar nuevas versiones posibles generadas en base a la modificacion de

soluciones previas.

8.3.10 Validaciones realizadas

Se llevaron a cabo multiples pruebas en poblaciones pequeias para analizar el desempefio de cada uno
de los operadores principales del algoritmo, asi como la correcta evolucion y validacion de las

soluciones. En el Anexo 11 se incluye una prueba detallada de la codificacion del algoritmo.

8.4 Discusioén

En este capitulo se logro el resultado esperado RS, correspondiente a la codificacion del algoritmo de
colonia de abejas adaptado para resolver el problema de distribucion de ayuda, tomando como base el

disefio previo del pseudocddigo y las estructuras definidas.

El logro de estos resultados implica disponer de un algoritmo de colonia de abejas desarrollado y
funcional. Asimismo, al tener el c6digo implementado y al observar las situaciones surgidas durante su
gjecucion, se puede comprender con mayor profundidad el funcionamiento de este algoritmo

bioinspirado y como lleva a cabo la biusqueda de posibles soluciones.

Este progreso representa un paso significativo en la obtencion de los resultados del proyecto y destaca
la relevancia de contar con un disefio previo, ya que simplifica notablemente la implementacion del

codigo.
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9. Codificacion del algoritmo genético

9.1 Introduccioén

Este capitulo presenta el resultado 6, enfocado en el desarrollo del codigo del algoritmo genético para
la distribucion de ayuda, siguiendo el pseudocodigo y las estructuras de datos disefiadas previamente.
Se explicaran los métodos principales y aspectos técnicos relevantes. La URL para acceder al codigo se

encuentra en el Anexo 10.
9.2 Resultados alcanzados

Este apartado describe en detalle las acciones llevadas a cabo para alcanzar el resultado esperado R6:

“Codificacion del algoritmo genético adaptado al problema de distribucion de ayuda.”.
9.3 Codificacion del algoritmo de genético adaptado al problema de distribucién de ayuda

Al igual que en la etapa de disefio, la presentacion del codigo del algoritmo genético se organiza en
funcién de sus métodos principales. Esto se hace con el proposito de poder detallar y explicar lo que se

ha realizado en cada uno de ellos.
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9.3.1 Método principal para busqueda genética de planes de distribucion

Figura 25. Codificacion de método principal para biisqueda genética de planes de distribucion

[vector<RescurceDistributicn> findBestResourceDistributionGenetic(int populationSize, i1nt genelength, int generations,const vector<Stock>& stocks,
const vector<Resource>& resources, const vector<string>& fromUbigeos,const vector<string>& toUbigeos,const vector<Ubigec>& ubigeos) {

srand(time(0));
map<string, double> requestedAmountMap;
for (const auto& stock : stocks) {
string rescurce = stock.resource; double requestedAmount =
for {(const auto& resourceData : rescurces) |
if (resourceData.item = resource) requestedAmount += resourceData.quantity;
}
requestedimountMap [rescurce] = regquestedAmount;
}

vector<Chromeseme> population;

for (int i = 0; i < populationSize; ++i) population.push_back(generateRandomChromosome (resources, stocks, fromUbigeos, toUbigeos, ubigeocs));
for (auto& chromosome : population) {
chromoscme. fitness = evaluateFitness(chromosome, stocks, rescurces, fromUbigeos, toUbigeos, ubigeos, reguestedZmountMap) ;
}
for (int gensration = 0; generation < generations; ++generation) {
vector<Chromosome> newPopulation;
for (int i = 0; i1 < populationSize / Z; ++i) {
Chromosome parentl = tournamentSelection(population); Chromoscme parent2 = tournamentSelection(population)
pair<Chromosome, Chromoscme> offspringPair — crassover (parentl, parent2);
Chromosome& offspringl = offspringPair.first; Chromosome& offspring? = offspringPair.second;
mutate (offspringl) ; mutate (offspring2) ;
// Verificar y corregir los cromosomas después del cruce y la mutacidn
verifyAndCorrectChromosome (offspringl, stocks); verifyAndCorrectChromosome (offspring2, stocks);
offspringl.fitness = evaluateFitness (offspringl, stocks, resources, fromUbigeos, toUbigeos, ubigeos, reguestedAmountMap) ;
offspring2.fitness = evaluateFitness(offspring2, stocks, resources, fromUbigeos, toUbigeos, ubigeos, reguestedAmountMap) ;

newPopulation.push back(offspringl) ;newPopulation.push back(cffspring2);
}
population = newPopulation;
}
Chromosome best — *max_element (population.begin(), population.end(), [](const Chromosome& a, const Chromosome& b) {
return a.fitness < b.fitness;
b

return best.genes;

La funcién findBestResourceDistributionGenetic implementa un algoritmo genético para optimizar la
distribucion de recursos. Recibe parametros como el tamaiio de la poblacion, la longitud de los genes,
el nimero de generaciones, y listas de stocks y ubicaciones. Primero, calcula las cantidades requeridas
de cada recurso y crea una poblacion inicial de cromosomas aleatorios, evaluando su aptitud con
evaluateFitness. Luego, durante el numero especificado de generaciones, genera una nueva poblacion
mediante seleccion, cruce (crossover), y mutacion. La seleccion se realiza con tournamentSelection, y
la validez de los cromosomas mutados se asegura con verifyAndCorrectChromosome. Al final, se elige
el mejor cromosoma de la ltima poblacion, que representa la distribucion 6ptima de recursos, y se

retorna su configuracion.
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9.3.2 Generacion de cromosomas aleatorios

Figura 26. Codificacion de generacion de cromosomas aleatorios

Fhromosome generateRandomChromosome (const vector<Resource>& resources, const vector<Stock>& stocks,const vector<string>& fromUbigeos,
const vector<string>& toUbigecs, const vector<Ubigeo>& ubigeos) {
Chromosome chromosome (0); // TIni.

aliza el cromosoma con tamafic 0
// Calcular la demanda total de cada ubicacién de destino para cada recurso
unordered map<string, double> totalDemandsByStock; // Stock -> Quantity
unordered map<string, unordered map<string, double>> totalDemandsByStockToUbigeo; // Stock -»> (Ubigeo —> Quantity)
for (const auto& stock : stocks) {
totalDemandsByStock[stock. rescurce] =
for (const auto& resource : resources) {
for (const autc& toCode : toUbigeos) {
if (stock.resource == resource.item && resource.code == toCode) {
totalDemandsByStock[stock.resource] += resource.gquantity;
totalDemandsByStockToUbigeo [stock.resource] [toCode] += resource.quantity;

}

for (const auto& stock : stocks) |
double total = :
for (const auto& toCode : toUbigeos) {
for (const auto& resource : resources) {
if (rescurce.code = toCode && stock.resource = resource.item) total += resource.guantity;
}
}
if (total <= stock.quantityTotal) {
for (const auto& toCode : toUbigeos) {
Ubigeo toUbigso = findUbigeoByCode (ubigeos, toCode)
if (!toUbigec.code.empty()) {
double pedido = ;

for (const auto& resource : resources) |

if (resource.code — toCode && stock.resource —— resource.item) pedide += resource.quantity;
}
for (auto it = fromUbigeos.begin(); it != fromUbigeos.end(); ++it) {

const autc& fromCode = *it;

Ubigeo fromUbigeo = findUbigeoByCode (ubigecs, fromCode) ;
if (lfromUbigeo.code.empty()) {
bool isLastElement = next(it) =—— fromUbigeos.end() ;
cdouble assigned;

La funcion generateRandomChromosome genera un cromosoma aleatorio que representa una posible
distribucion de recursos basada en las demandas y stocks disponibles. Esta funciéon toma como
parametros las listas de recursos, stocks, ubicaciones de origen y destino, y ubigeos. Primero, calcula
las demandas totales de cada recurso por ubicacion de destino. Luego, distribuye el stock segin la
demanda: si el stock es suficiente, asigna la cantidad solicitada aleatoriamente; si es insuficiente, realiza
una distribucion proporcional y ajustada. Cada asignacion se guarda en una instancia de

ResourceDistribution y se afiade al cromosoma, que finalmente es retornado como una lista balanceada

de asignaciones de recursos.
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9.3.3 Funcion de evaluacion de aptitud del algoritmo genético

Figura 27. Codificacion de funcion de evaluacion de aptitud del algoritmo genético

La funcion evaluateFitness calcula la aptitud de un cromosoma que representa la distribucion de

recursos, midiendo la satisfaccion de la demanda en cada destino. Usa una suma ponderada de las

cantidades distribuidas y prioridades, junto con métricas de cobertura de stock y urgencia, generando un

valor que refleja la efectividad de la distribucion.

9.3.4 Selecciodn por torneo de planes de distribucion

Figura 28. Codificacion de seleccion por torneo de planes de distribucion

Chromosome tournamentSelection({const wector<Chromosome>& population) {
int tournamentSize = 3;
Chromosome best = population[rand() % population.size()]:;
for (int i = . i < tournamentSize; ++i) {
Chromosome contender = population[rand({) % population.size()]:
if (contender.fitness > best.fitness) {
best = contender;
}
}

return best;

La funcion tournamentSelection selecciona un cromosoma de una poblacion mediante el método de

torneo, eligiendo el de mayor aptitud entre tres cromosomas seleccionados aleatoriamente. Esto aumenta
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la probabilidad de seleccionar soluciones de alta calidad. La funcién retorna el cromosoma con mejor

aptitud.

9.3.5 Cruzamiento de cromosomas de planes de distribucion

Figura 29. Codificacion de cruzamiento de cromosomas de planes de distribucion

pair<Chromosome, Chromosome> crossover (const Chromosome& parentl, const Chromosome& parent2) {
int genelength = parentl.genes.size();
Chromosome offspringl (genelength), offspring2(genelength);

int crossoverPoint = rand() % genelLength;
for (int 1 = 0; i < genelength; ++i) {
if (i < crossoverPoint) {
offspringl.genes[il]
offspring2.genes[il]
} else {
offspringl .genes[i]
offspring?.genes[il]

parentl.genes[i];
parent2.genes[i];

parent2.genes[i];
parentl.genes[i];

}
}

return {offspringl, offspring2};

La funcién crossover combina dos cromosomas parentales para generar dos descendientes. Utiliza un
punto de cruce aleatorio, copiando genes de los padres y permitiendo que los hijos hereden

caracteristicas de ambos. La funcion devuelve el par de hijos generados.

9.3.6 Mutacion de cromosomas de distribucion

Figura 30. Codificacion de mutacion de cromosomas de distribucion

vold mutate (Chromosome& chromosome)
double mutationRate = :
for (auto& gene : chromosome.genes) {
if ((double)rand() / REND MAX < mutationRate) {
gene.quantity = static_cast<double>(rand() % + 1)

La funcién mutate introduce variaciones aleatorias en los cromosomas de un algoritmo genético,
aplicando una mutacion con un 1% de probabilidad por gen. Esto ayuda a evitar el estancamiento en

optimos locales y facilita una busqueda mas exhaustiva de soluciones optimas.
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9.3.7 Método general para busqueda genética de rutas

Figura 31. Codificacion de método general para busqueda genética de rutas

Este codigo busca las mejores rutas de distribucion de recursos entre varios puntos de inicio y destino
mediante un algoritmo genético. Primero, genera todas las combinaciones posibles de pares inicio-
destino y las almacena en pairs. Luego, ejecuta el algoritmo genético con geneticAlgorithmComplete
para encontrar el mejor cromosoma, que representa las rutas optimas. Cada ruta en el mejor cromosoma
se evalua usando evaluateCompleteRoute, calculando la distancia total, y se crea un objeto
DistributionPlanDistance con los detalles, almacendndolo en el vector result. Finalmente, se registra en
un archivo la informacion de cada ruta, incluyendo distancias, y se devuelve result con las rutas 6ptimas

encontradas.
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9.3.8 Método principal para busqueda genética de rutas

Figura 32. Codificacion de método principal para busqueda genética de rutas

[vector<vector<string»»> geneticAlgorithmComplete (const vector<Ubigeo>& ubigeos, const vector<pair<string, string»>& pairs,
int populationSize, int maxGenerations, double mutationRate) {
randam_device rd; mtl19937 gen(rd()):
vector<vector<vector<string>>> population = initializePopulation{ubigeos, pairs, populationSize, gen);
vector<double> fitness(populationSize);
for (int generation = J; generation < maxGenerations; ++generation) {
for (int i = 0; i < populationSize; ++i) {
fitness[i] = ;
for (const auto& route : population[il) {
fitness[i] += evaluateCompleteRoute(route, ubigeos);
}
}
vector<size_t> indices(populationSize);
iota({indices.begin(), indices.end(), 0);
sort(indices.begin(), indices.end(), [&fitness](size t a, size t b} { return fitness[a] < fitness[bl; });
vector<vector<vector<string»>> newPopulation;
uniform real distribution<double> mutationDist( N );
for (size_t i = 0; i < populationSize; i += 2) {
const auto& parentl = population[indices[i]];
const auto& parent2 = population[indices[i + 111;
pair<vector<vector<string>>, vector<vector<string>>> children = crossoverChromosomes(parentl, parent2, gen);
vector<vector<string>>& childl = children.first;
vector<vector<string>>& child2 = children.second;
for (auto& route : childl) {
if (mutationDist(gen) < mutationRate)} mutateCompleteRoute(route, gen);
}
for (autoc& route : child2) {
if (mutationDist(gen) < mutationRate) mutateCompleteRoute(route, gen):;
}
newPopulation.push back(childl) ;
newPopulation.push back(child2) ;
}
population = newPopulation;
}

return population.front(); // Retorna el mejor cromosoma encontrado

La funcion geneticAlgorithmComplete aplica un algoritmo genético para encontrar las mejores rutas de

distribucion entre multiples pares de ubicaciones. Primero, inicializa una poblacion de cromosomas,

donde cada cromosoma representa un conjunto de rutas. Cada cromosoma es evaluado por su aptitud,

calculando la distancia total de todas las rutas que contiene. Luego, se seleccionan los mejores

cromosomas para reproducirse, aplicando un cruce para generar descendientes que heredan rutas de

ambos padres. Ademas, se introduce la mutacion en las rutas de los descendientes con cierta

probabilidad para mantener la diversidad genética. Este proceso de seleccion, cruce y mutacion se repite

durante un numero especificado de generaciones. Al final del proceso, la funcion devuelve el

cromosoma con la mejor aptitud, que contiene las rutas optimas encontradas.
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9.3.9 Inicializacion de poblacion de rutas

Figura 33. Codificacion de inicializacion de poblacion de rutas

lvector<vector<vector<string>>> initializePopulation(const vector<Ubigeo>& ubigeos, const wector<pair<string, string>>& pairs,
int populationSize, mtl19937& gen) {
vector<vector<vector<string>>> population(populationSize, vector<vector<string>>{(pairs.size(})):
for (int i = 0; i <« populationsize; ++i) {
for (size t j = 0; j < pairs.size(); ++j) {
const auto& pair = pairs[J];
vector<string> route = generateCompleteRoute (ubigeos, pair.first, pair.second, gen):
if (!route.empty()}) {
population[i] [J] = route;
} else {
population[i][Jj] = {pair.first, pair.second}; // Ruta minima si no ss puede generar una valida
}
}
}

return population;

La funcidn initializePopulation crea la poblacion inicial de cromosomas para el algoritmo genético,
generando combinaciones de rutas entre ubicaciones. Si no hay una ruta valida, asigna una ruta directa

minima, asegurando diversidad en la poblacion inicial.

9.3.10 Generacion de posibles rutas

Figura 34. Codificacion de generacion de posibles rutas

La funcién generateCompleteRoute crea una ruta completa entre dos ubicaciones, usando un generador
aleatorio para seleccionar ubicaciones intermedias. Sino se encuentra una ruta adecuada tras un ntimero
maximo de iteraciones (maxIterations), retorna una ruta vacia. Esta funcion es clave para generar rutas

iniciales en el algoritmo genético.
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9.3.11 Evaluacién de aptitud de rutas en algoritmo genético

Figura 35. Codificacion de evaluacion de aptitud de rutas en algoritmo genético

{

double evaluateCompleteRoute (const vector<string>& route, const vector<Ubigeo>& ubigeos)

double totalDistance = :
if (route.size() < 2) return numeric limits<double>::max();

for (size t 1 = 0; i < route.size() - 1; ++i) {
Ubigeo currentUbigeo = findUbigeoByCode (ubigeos, route[il)
Ubigeo nextUbigeo = findUbigeoByCode (ubigeos, routel[i + 1]);
totalDistance += calculateDistance(currentUbigeo, nextUbigeo) ;

}

return totalDistance;

La funcién evaluateCompleteRoute calcula la distancia total de una ruta, acumulando las distancias entre

ubicaciones consecutivas. Devuelve una distancia méaxima si la ruta es invalida y usa esta distancia total

para evaluar la eficiencia en el algoritmo genético.
9.3.12 Cruzamiento de rutas del algoritmo genético

Figura 36. Codificacion de cruzamiento de rutas del algoritmo genético

[pair<vector<vector<string>>, vector<vector<string»>> crossoverChromosomes(const vector<vector<string>>& parentl,
const vector<vector<string>>& parent2, mtl9937& gen) {

size t numRoutes = parentl.size();

vector<vector<string»> childl = parentl;

vector<vector<string»> child2 = parent2;

uniform int_distribution<size t> distRoute(0, numRoutes - 1);
size t crossoverRouteIndex = distRoute(gen);

swap (childl [crossoverRouteIndex], child2[crossoverRoutelIndex]) ;

return {childl, childZ2};

La funcién crossoverChromosomes realiza un cruce entre dos cromosomas, cada uno representado por

un conjunto de rutas. Copia los cromosomas de los padres a los hijos y selecciona aleatoriamente una

ruta para intercambiar entre ambos cromosomas hijos. Esto introduce variabilidad genética en la

poblacion del algoritmo genético. Finalmente, devuelve el par de cromosomas hijos generados mediante

el cruce.

9.3.13 Mutacion de rutas del algoritmo genético

Figura 37. Codificacion de mutacion de rutas del algoritmo genético
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void mutateCompleteRoute (vector<string>& route, mtl%%37& gen) {
if (route.size() < 3) return;
uniform int distribution<size t> distIndex(l, route.size() - 2};
size t indexl = distIndex({gen);
size t index2 = distIndex{gen);
if (indexl != index2) ({
swap (route[indexl], route[index2]);

}

La funcion mutateCompleteRoute introduce una mutacién en una ruta representada por un vector de
cadenas, para mantener la diversidad en el algoritmo genético. Si la ruta tiene al menos tres elementos,
selecciona dos indices al azar (excluyendo inicio y fin) y los intercambia. Este cambio aleatorio permite

explorar nuevas configuraciones en busca de mejores soluciones.

9.3.14 Validaciones realizadas

Se llevaron a cabo varias pruebas en poblaciones reducidas para analizar el desempefio de los operadores
principales del algoritmo, ademas de verificar la correcta evolucion y validacion de las soluciones. En

el Anexo 12 se detalla una de las pruebas realizadas a la codificacion del algoritmo.

9.4 Discusioén

En este capitulo se logro6 el resultado esperado R6, correspondiente a la codificacion del algoritmo
genético adaptado para abordar el problema de distribucion de ayuda, siguiendo el disefio previamente

establecido que incluye tanto el pseudocodigo como las estructuras de datos.

Al alcanzar este resultado, se dispone de un algoritmo genético completamente desarrollado y funcional.
Ademas, contar con el codigo implementado y analizar las situaciones que surgen durante su ejecucion
proporciona una comprension mas profunda sobre el funcionamiento de este algoritmo inspirado en la

naturaleza y su proceso de busqueda de soluciones dptimas.

Este avance constituye un paso fundamental para obtener los resultados del proyecto y subraya la

importancia de un disefio previo, ya que facilita de manera significativa la implementacion del codigo
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10. Interfaz grafica

10.1 Introduccién

En este capitulo se desarrolla el resultado 7, centrado en el disefio y creacion de una interfaz grafica
destinada a la ejecucion del algoritmo de colonia de abejas para la distribucion de ayuda. La interfaz
permite ingresar parametros de ejecucion y genera archivos de texto con los planes de distribucion y

rutas. En el anexo 10 se incluye la URL del codigo de la interfaz.
10.2 Resultados alcanzados

Este apartado describe en detalle las acciones llevadas a cabo para lograr el resultado esperado R7:
“Interfaz grafica disefiada para ejecutar el algoritmo basado en la colonia de abeja aplicado al problema

de distribucion de ayuda”.
10.3 Interfaz grafica para la ejecucion de los algoritmos

El contenido de esta seccion explicara cada seccion de la pantalla del programa para la carga de datos,

la seleccion de puntos de destino a entregar recursos y el ingreso de los parametros.

10.3.1 Pantalla general de la interfaz

Figura 38. Interfaz para la ejecucion de los algoritmos
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Se muestra la pantalla general de la interfaz, en esta se tienen una serie de funcionalidades que a

continuacion se explicaran de forma mas detallada por seccion.

10.3.2 Seleccion de algoritmo

Figura 39. Seleccion del algoritmo

Se muestra la seccion de la interfaz correspondiente a la seleccion del algoritmo que se desea ejecutar.
El algoritmo por defecto es el algoritmo de abejas, en caso se escoja el algoritmo genético los parametros
que se le solicitara al usuario seran distintos, dado que cada tipo de algoritmo requiere de parametros

distintos.

10.3.3 Carga de datos

Figura 40. Carga de datos para algoritmos

La interfaz incluye una seccion para cargar datos necesarios para los algoritmos. El primer archivo
contiene los stocks generales y por almacén; el segundo, las demandas de recursos en las areas que

requieren ayuda; y el tercero, informacion general de lugares mapeados en Perli, como distrito,
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provincia, coordenadas, nivel de urgencia y poblacion. Los archivos deben cargarse en formato CSV,

obtenido mediante una conversion sencilla desde Excel.

10.3.4 Ingreso de variables del algoritmo de colonia de abejas

Figura 41. Ingreso de variables del algoritmo de colonia de abejas

Se muestra la seccion de la interfaz correspondiente al ingreso de variables del algoritmo de colonia de
abejas. En este se ingresa la cantidad de abejas, el nimero maximo de iteraciones, el maximo de intentos,

el maximo de soluciones a mantener y el umbral de abandono.

10.3.5 Ingreso de variables del algoritmo genético

Figura 42. Ingreso de variables del algoritmo genético
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Se muestra la seccion de la interfaz correspondiente al ingreso de variables del algoritmo genético. En
este se ingresa el tamafio de la poblacion, la longitud del gen, el nimero de iteraciones y la tasa de

mutacion que se emplearan para la busqueda de soluciones..

10.3.6 Informacion de almacenes y seleccion de destinos

Figura 43. Informacion de almacenes y seleccion de destinos

Se muestra la seccion de la interfaz correspondiente a la informacion de almacenes y seleccion de
destinos. Los datos de almacenes iniciales se podran observar luego de ingresar el archivo de almacenes
y de informacion general. Para escoger los lugares a los que se van a distribuir los recursos se tiene un
combo box donde se observan los datos de los lugares ingresados en el archivo demanda. Luego de

seleccionar algunos puntos de destino en la parte derecha podremos observar lugares seleccionados.

10.3.7 Resultados ejecucion

Figura 44. Resultados ejecucion

=| Detalle de rutas.txt

=| Plan de distribucion.txt

=| Resumen de plan de distribucion.txt
=| Resumen de rutas.txt

=| Detalle de rutas Genetico.txt

=| Plan de distribucion Genetico.txt

=| Resumen de plan de distribucion Genetico.bxt
=| Resumen de rutas Genetico.bxt
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Al ejecutar la interfaz después de cargar los archivos CSV y seleccionar los destinos, el algoritmo genera
cuatro archivos .txt: dos con el plan de distribucion y dos con el plan de rutas para la entrega de recursos.
Si se uso el algoritmo genético, los archivos incluyen "Genético" en el nombre; de lo contrario, este

texto no aparece.

10.3.8 Validaciones realizadas

Se llevaron a cabo pruebas de integracion para asegurar que los datos ingresados a través de la interfaz
se utilizan correctamente en la ejecucion de los algoritmos, y que los resultados presentados sean
coherentes con la mejor solucion proporcionada por el algoritmo especifico. El Anexo 13 detalla las

pruebas de integracion realizadas para cada caso.

10.4 Discusion

En este capitulo se logro el resultado esperado R7, enfocado en el desarrollo de una interfaz grafica
disefiada para ejecutar el algoritmo basado en la colonia de abejas aplicado al problema de distribucion
de ayuda. Asimismo, esta interfaz permite la ejecucion del algoritmo genético, facilitando la

comparacion de sus resultados con los del algoritmo de colonia de abejas.

La interfaz grafica ofrece a los usuarios la posibilidad de configurar los algoritmos y completar el
proceso de planificacion para la distribucion de recursos, obteniendo un resultado final basado en los

datos proporcionados.
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11. Calibracion de variables

11.1 Introduccién

Este capitulo se centra en el resultado 8, orientado a la calibracion de variables de los algoritmos de
colonia de abejas y genético. Su propodsito es determinar los valores optimos de los parametros que

permitan maximizar tanto el rendimiento como la calidad de las soluciones.
11.2 Resultados alcanzados

Este apartado describe en detalle las acciones realizadas para lograr el resultado esperado R8: “Realizar

la calibracion de las variables que se vayan a utilizar en los algoritmos de colonia de abejas y genético”.
11.3 Calibracion de variables para el algoritmo de abejas

A continuacion, se presentan las pruebas llevadas a cabo para ajustar las variables de entrada requeridas

por el algoritmo de colonia de abejas durante su ejecucion.

11.3.1 Namero de abejas

La calibracion de este pardmetro comenzo con un valor inicial de 50. Posteriormente, se ajusto este valor

incrementandolo y disminuyéndolo, obteniendo los resultados que se muestran en la tabla siguiente.:

Tabla 11. Calibracion de nimero de abejas

numBees Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
obtenido de obtenido de rutas
reparticion de para entregas
recursos
10 2,008,257 82,708 2 minutos y 25 segundos
25 2,008,170 81,435 5 minutos y 58 segundos
50 2,008,170 54,573 11 minutos y 34 segundos
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75

2,008,165

54,860

16 minutos y 2 segundos

100

2,008,124

51,110

22 minutos y 30 segundos

Para la reparticion de recursos, los valores optimos de fitness se obtienen con un numBees de 10, 50, y

100. En términos de rutas, los valores menores de fitness, que indican menos kilometros recorridos, se

logran con numBees de 50 y 75. La mejor opcion es numBees igual a 50, ya que ofrece buenos resultados

en un tiempo razonable en comparacion con el valor de 100, que toma casi el doble de tiempo.

11.3.2 Numero de iteraciones de busqueda

Para el namero de iteraciones, como se menciono6 anteriormente, se iniciaron las pruebas con un valor

de 100, por lo que a continuacion se evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 12. Calibracion de numero de iteraciones de busqueda

maxlterations

Mejor Fitness
obtenido de

reparticién de

Mejor Fitness
obtenido de rutas

para entregas

Tiempo de ejecucion

recursos
25 2,008,130 54,615 4 minutos y 56 segundos
50 2,008,140 54,583 7 minutos y 0 segundos
100 2,008,170 54,573 11 minutos y 58 segundos
125 2,008,170 54,573 13 minutos y 24 segundos
150 2,008,170 54,573 16 minutos y 21 segundos

Se observa que en los tltimos 3 casos hay un empate en ambos valores de fitness, tanto de reparticion

de recursos como de rutas, asi que se optara por el que toma un menor tiempo de ejecucion que es la

opcidn con un numero de iteraciones de 100.
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11.3.3 Limite maximo de intentos para generar una ruta valida

Para el limite maximo de intentos, como se menciond anteriormente, se iniciaron las pruebas con un

valor de 10, por lo que a continuacion se evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 13. Calibracion de limite maximo de intentos

maxlterations Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
obtenido de obtenido de rutas
reparticion de para entregas
recursos
4 2,008,070 54,573 11 minutos y 45 segundos
7 2,008,090 54,563 11 minutos y 25 segundos
10 2,008,170 54,554 10 minutos y 45 segundos
13 2,008,140 54,555 11 minutos y 40 segundos
15 2,008,170 54,554 11 minutos y 47 segundos

Los mejores valores de fitness para la reparticion de recursos y rutas se obtienen con maxlterations de
10 y 15, ya que resultan en menores distancias recorridas. Dado que el valor de 10 reduce el tiempo de

gjecucion en comparacion con 15, la opcidon recomendada es usar maxlterations igual a 10.

11.3.4 Namero de mejores soluciones para mantener

Para el nimero de mejores soluciones a mantener cuando se realiza la bisqueda en la poblacion, como
se menciond anteriormente, se iniciaron las pruebas con un valor de 5, por lo que a continuacién se

evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 14. Calibracién de nimero de mejores soluciones para mantener

elitistCount

Mejor Fitness

obtenido de

Mejor Fitness

obtenido de rutas

Tiempo de ejecucion
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reparticion de para entregas
recursos
2 2,008,150 54,573 11 minutos y 22 segundos
4 2,008,150 54,573 10 minutos y 52 segundos
5 2,008,160 54,570 10 minutos y 51 segundos
7 2,008,170 54,560 10 minutos y 41 segundos
10 2,008,170 54,560 10 minutos y 48 segundos

Podemos observar que se obtienen los mejores fitness para la reparticion de recursos en los casos de
elitistCount con valores de 7 y 10 y por el lado del fitness para rutas encontramos las soluciones con
menor distancia recorrida también cuando el elitistCount tiene valor de 7 y 10. Como en este caso se

demora menos en la ejecucion con valor de 7, se escogera esta solucion.

11.3.5 Umbral de abandono

Para el umbral de abandono, como se menciond anteriormente, se iniciaron las pruebas con un valor de

5, por lo que a continuacion se evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 15. Calibracion de nimero de mejores soluciones para mantener

abandonmentthresh Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
old obtenido de obtenido de rutas
reparticion de para entregas
recursos
2 2,008,120 54,704 11 minutos y 29 segundos
4 2,008,140 54,650 11 minutos y 26 segundos
5 2,008,170 54,586 11 minutos y 29 segundos
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2,008,160

54,580

11 minutos y 27 segundos

10

2,008,170

54,573

11 minutos y 25 segundos

Se observa que se obtienen los mejores fitness para la reparticion de recursos en los caso en los que el

abandonmentthreshold toma los valores de 5 y 10. En cuanto al fitness para la obtencion de rutas, el

mejor resultado es con el valor de 10. Por lo tanto, la mejor opcion es poner la variable

abandonmentthreshold con valor de 10.

11.4 Calibracion de variables para el algoritmo genético

A continuacion, se mostraran las pruebas realizadas para calibrar las variables de entrada que necesita

el algoritmo genético para su ejecucion.

11.4.1 Tamafio de poblacion

Tal como se indico previamente, la calibracion de este parametro comenzo6 con un valor inicial de 50.

Posteriormente, este valor se ajustd tanto hacia valores mas altos como mas bajos, obteniendo los

resultados que se detallan en la tabla siguiente:

Tabla 16. Calibracion de tamafio de poblacion

populationSize

Mejor Fitness
obtenido de

reparticién de

Mejor Fitness
obtenido de rutas

para entregas

Tiempo de ejecucion

recursos
15 1,065,064 115,038 2 minutos y 14 segundos
25 1,344,070 119,158 3 minutos y 44 segundos
50 1,510,185 88,557 7 minutos y 20 segundos
100 1,761,426 78,275 15 minutos y 55 segundos
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150 1,604,344 67,159 24 minutos y 19 segundos

Se observa que se obtienen los mejores fitness para la reparticion de recursos en los casos en los que el
populationSize toma los valores de 100 y 150. En cuanto al fitness para la obtencion de rutas, el mejor
resultado es con los mismos valores, pero vemos que la diferencia de tiempo es bastante entre las
ejecuciones y en este tipo de soluciones el tiempo de respuesta también es crucial. Por lo tanto, la mejor

opcion es poner la variable populationSize con un valor de 100.

11.4.2 Tamafo de gen

Para el tamafio de gen, como se menciond anteriormente, se iniciaron las pruebas con un valor de 10,

por lo que a continuacion se evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 17. Calibracion de tamafio de gen

genelength Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
obtenido de obtenido de rutas
reparticion de para entregas
recursos
2 1,528,782 72,455 15 minutos y 48 segundos
5 1,642,143 78,275 15 minutos y 50 segundos
10 1,761,426 78,275 15 minutos y 55 segundos
12 1,648,341 78,275 15 minutos y 32 segundos
15 1,622,530 78,275 15 minutos y 29 segundos

Se observa que se obtienen los mejores fitness en la reparticiéon de recursos son en los valores del
geneLength de 10 y 12. También se puede observar que solo en el valor de 2 el fitness para la obtencion
de rutas es distinto a los otros casos, pero que su valor de fitness para la reparticion de recursos es bajo,

por lo que esta opcion se descarta. Por ende, la mejor opcion es colocar esta variable con valor de 10.
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11.4.3 Namero de generaciones

Para el nimero de generaciones o bucles que se realizaran durante la busqueda de las mejores soluciones,
como se menciono anteriormente, se iniciaron las pruebas con un valor de 100, por lo que a continuacioén

se evaluaran valores mayores y menores a este.

Tabla 18. Calibracion de nimero de generaciones

generations Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
obtenido de obtenido de rutas
reparticién de para entregas
recursos
25 1,780,847 67,156 6 minutos y 44 segundos
50 1,625,685 66,652 10 minutos y 10 segundos
100 1,761,426 78,275 15 minutos y 55 segundos
125 1,658,246 81,148 18 minutos y 42 segundos
150 1,559,576 87,128 21 minutos y 30 segundos

Se observa que se obtienen los mejores fitness en la reparticion de recursos son en los valores del
generations de 25 y 100. En cuanto al fitness de la planeacion de rutas el mejor fitness es para el valor
de 25, ya que en este se recorre menos distancia. Por ende, se va a tomar el valor de 25 para la variable
de generations.

11.4.4 Tasa de mutacion

Para la variable de tasa de mutacion en el algoritmo, como se menciono anteriormente, se iniciaron las
pruebas con un valor de 0.1 que hace referencia a un 10% , por lo que a continuacion se evaluaran

valores mayores y menores a este.
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Tabla 19. Calibracion de tasa de mutacion

mutationRate Mejor Fitness Mejor Fitness Tiempo de ejecucion
obtenido de obtenido de rutas
reparticién de para entregas
recursos
0.01 1,615,617 78,512 7 minutos y 9 segundos
0.05 1,788,026 64,297 7 minutos y 8 segundos
0.1 1,640,943 67,156 7 minutos y 5 segundos
0.15 1,762,451 72,451 7 minutos y 6 segundos
0.20 1,816,826 78,566 7 minutos y 6 segundos

Se observa que se obtienen los mejores fitness en la reparticion de recursos son en los valores del
mutationRate de 0.05 y 0.20, pero con mejor valor para el caso de 0.20 por poca diferencia. En cuanto
al fitness de la planeacion de rutas los mejores fitness son para los valores de 0.05 y 0.1, ya que en estos
se recorre menos distancia, pero el mejor valor se obtiene con el valor de 0.05. Por ende, se va a tomar

el valor de 0.05 para la variable de mutationRate.

11.5 Validaciones realizadas
Este capitulo fue evaluado por el especialista en algoritmia, quien aprobo6 la informacion presentada. La

evidencia de esta revision se encuentra en el Anexo 14.

11.6 Discusion

En este capitulo se logro el resultado esperado R8, enfocado en la calibracion de las variables requeridas
para la implementacion de los algoritmos de colonia de abejas y genético.

Este resultado permite determinar los valores Optimos que mejoran la calidad de las soluciones
generadas por el algoritmo para el problema planteado. Para ello, fue indispensable ajustar los valores

iniciales probados, buscando alcanzar el mayor valor de fitness posible.

91



12. Experimentacion numérica

12.1 Introduccién

En este capitulo se aborda el resultado 9, enfocado en la elaboracion del informe de experimentacion
numérica para evaluar el desempefio de los algoritmos de colonia de abejas y genético. El objetivo es
determinar cual de estos algoritmos representa una solucion mas eficiente para el problema de

distribucion de recursos en situaciones de desastres naturales.
12.2 Resultados alcanzados

Este apartado describe en detalle las acciones realizadas para lograr el resultado esperado R9: “Informe

de andlisis numérico destinado a evaluar la eficiencia de los algoritmos de colonia de abejas y genético”.

12.2.1 Informe de experimentacion numérica

En esta seccion analiza los datos obtenidos de los algoritmos de colonia de abeja y genético mediante
las pruebas de Shapiro-Wilk, F de Fisher y Prueba Z. Se utilizaron las variables calibradas en el capitulo
anterior para obtener los mejores resultados en ambos algoritmos. Las pruebas se realizaron en RStudio

y se detallan a continuacion.

12.2.1.1 Recoleccién de datos

Para la recopilacion de datos, se utilizaron los mejores resultados de la calibracion de variables de ambos
algoritmos. Luego, se resumieron los resultados agrupando la cantidad de recursos distribuidos desde
los almacenes a los puntos de destino, facilitando el analisis organizado. A continuacion, se presenta la

tabla de resultados que se empleara en las pruebas estadisticas.
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Tabla 20. Resultados agrupados del algoritmo de colonia de abejas

Recurso Cusco Los Olivos Porcentaje atencion
Analgesics 129102 342498 100.00%
Antihistamines 205178 544322 100.00%
Blankets 187576 497624 100.00%
Canned Olives 484800 399980 90.28%
Canned Peas 569981 400000 76.04%
Cookies 499980 469960 86.60%
Diapers 192558 510842 100.00%
Drinking Water 480022 399979 81.69%
Helmets 183798 487602 100.00%
Instant Noodles 261324 693276 100.00%
Medicinal Alcohol 349941 375836 87.36%
Nuts 448978 479965 94.57%
Sterile Gauze 208162 552238 100.00%
Toilet Paper 499984 400000 67.67%
Towels 189629 503071 100.00%
Tuna 449996 449946 69.02%
Wet Wipes 200442 531758 100.00%
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Tabla 21. Resultados agrupados del algoritmo genético

Recurso Cusco Los Olivos Porcentaje atencion
Analgesics 98 91679 19.46%
Antihistamines 62163 164721 30.27%
Blankets 65046 311677 54.98%
Canned Olives 207130 172795 38.77%
Canned Peas 189340 282684 37.00%
Cookies 342687 187794 47.36%
Diapers 67939 170286 33.87%
Drinking Water 498528 286551 72.88%
Helmets 248 138754 20.70%
Instant Noodles 83570 486399 59.71%
Medicinal Alcohol 206 270678 32.61%
Nuts 110 196748 20.04%
Sterile Gauze 95 346110 45.53%
Toilet Paper 228 286105 21.53%
Towels 115 149887 21.65%
Tuna 141501 198676 26.09%
Wet Wipes 138182 127147 36.24%
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En las Figuras 45 y 46 podemos observar una representacion grafica de los resultados generados por

ambos algoritmos.

Figura 45. Grafica de resultados de algoritmo de colonia de abejas para pruebas estadisticas
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Figura 46. Grafica de resultados de algoritmo genético para pruebas estadisticas
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Con esto podemos observar a simple vista que parece que el algoritmo de colonia de abejas tiene mejores
resultados, ya que logra repartir mayor cantidad de recursos. Esta premisa la podremos verificar por
medio de las siguientes pruebas estadisticas.

12.2.1.2 Prueba de Shapiro-Wilk

Se utilizo la prueba de Shapiro-Wilk para verificar si los datos obtenidos siguen una distribucion normal.

Esta prueba es necesaria, ya que la normalidad en los datos es un requisito previo para la prueba Z.

Para la prueba de Shapiro-Wilk se realiza la validacion de las muestras para cada algoritmo por separado,

pero la hipdtesis se mantiene dado que se tiene el mismo objetivo en ambos casos:
HO: La muestra sigue una distribucion normal
H1: La muestra no sigue una distribucion normal

Para el algoritmo de colonia de abejas:

Prueba de Shapiro-Wilk para el algoritmo de colonia de abejas

= plan_abejas <- as.numeric(resumen_plan_distribucionfLOS0OLIVOS)
= shapiro_test_plan <- shapiro.test{plan_abejas)
> print{shapiro_test_plan)

Shapiro-wilk normality test

data: plan_abejas
W = 0.93234, p-value = 0.2381

En la Figura 47 podemos observar que el valor del p-value es 0.2381 que es mayor que 0.05. Por lo
tanto, no se rechaza la hipdtesis nula, lo que indica que no hay suficiente evidencia para decir que los
datos del algoritmo de abejas no siguen una distribucion normal. En otras palabras, se concluye que los

datos del algoritmo de abejas siguen una distribucion normal.

Para el algoritmo de genético:

Prueba de Shapiro-Wilk para el algoritmo genético

> plan_genetico <- as.numeric{resumen_plan_distribucion_geneticoiLOS0LIVOS)
> shapiro_test_plan_genetico <- shapiro.test{plan_genetico)
> print{shapiro_test_plan_genetico)

Shapiro-wilk normality test

data: plan_genetico
W = 0.91261, p-value = 0.1107
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En la Figura 48 podemos observar que el valor del p-value es 0.1107 que es mayor que 0.05. Por lo
tanto, no se rechaza la hipdtesis nula, lo que indica que no hay suficiente evidencia para decir que los
datos del algoritmo genético no siguen una distribucion normal. En otras palabras, se concluye que los

datos del algoritmo genético siguen una distribuciéon normal.

12.2.1.3 Prueba F de Fisher

Otro requisito para realizar la prueba Z es verificar si la varianza entre las muestras es significativamente
diferente u homogénea. Para dar respuesta a este planteamiento se utiliza la prueba F de Fisher, en la

cual las hipotesis son las siguientes:

HO: Las varianzas entre las muestras son homogéneas

H1: Las varianzas entre las muestras son diferentes

Figura 47. Prueba F de Fisher para los algoritmos

= Tisher_test =- var.test(plan_abejas, plan_genetico)
= print{fisher_test)

F Test o Ccompare tTwo variances

data: plan_abejas and plan_genetico
F = 0.73644, num df = 16, denom df = 16, p-value = 0.5477
alternative hypothesis: true ratio of variances is not egual to 1
95 percent confidence interwval:
0.266693 2.033362
sample estimates:
ratio of wariances
0.736435

Enla Figura 47, a un nivel de significancia de 0.05, no hay evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis
nula, ya que el p-valor obtenido es de 0.5477. Por lo tanto, se concluye que la varianza entre ambas

muestras es homogénea.

12.2.1.4 Prueba Z

Finalmente se procede a realizar la prueba Z, luego de garantizar la normalidad y las varianzas

homogéneas entre las muestras.

En este caso las hipdtesis son las siguientes:
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HO: La media del algoritmo de colonia de abejas es igual a la del algoritmo genético

H1: La media del algoritmo de colonia de abejas es diferente a la del algoritmo genético

Figura 48. Prueba Z para los algoritmos

= n_plan_abejas <- length(plan_abejas)

> n_plan_genetico <- length(plan_genetico)

> se_diff «<- sgqrt((sd_plan_abejas+2 / n_plan_abejas) + (sd_plan_genetico*2 / n_plan_genetico)})
= z <- (mean_plan_abejas - mean_plan_genetico) / se_diff
= p_value =- 2 * (1 - pnorm(abs(z)))

> cat("Prueba z'n")

Prueba z

= cat("valor z:", z, "\n")

valor z: 7.77343

= cat("p-valor:”, p_wvalue, "\n")

p-valor: 7.549517e-15

= cat("mean_plan_abejas:”, mean_plan_abejas, "\n")
mean_plan_abejas: 472876.3

= cat("mean_plan_genetico:™, mean_plan_genetico, "“\n™)
mean_plan_genetico: 227570.1

En la Figura 50, el p-valor muy pequefio (7.549517e-15) indica una probabilidad extremadamente baja
de que la diferencia entre las medias de los algoritmos ocurra por azar. Esto permite rechazar la hipotesis
nula (HO) y aceptar la hipdtesis alternativa (H1), concluyendo que la media del algoritmo de colonia de
abejas es distinta y superior a la del algoritmo genético, lo que sugiere que el primer algoritmo ofrece

mejores soluciones.

12.2.2 VValidaciones realizadas

Este capitulo fue revisado y aprobado por el especialista en algoritmia respecto a la informacidn

presentada. La evidencia de esta revision se encuentra en el Anexo 15.

12.3 Discusion de resultados

En este capitulo se detalla el logro del resultado esperado R9: "Realizacion del informe de analisis
numérico destinado a evaluar la eficiencia de los algoritmos de colonia de abejas y genético". Se
realizaron pruebas estadisticas para comparar ambos algoritmos: la prueba de Shapiro-Wilk confirm¢ la
normalidad de los datos, la prueba F de Fisher verificd la homogeneidad de las varianzas, y la prueba Z
mostré que la media del algoritmo de colonia de abejas es significativamente mayor que la del algoritmo
genético (p-valor < 0.05). Estos analisis demuestran la superioridad del algoritmo de colonia de abejas
en la distribucion de recursos, ya que asigna eficientemente los recursos y cubre un mayor porcentaje

de la demanda.
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En conclusion, los resultados indican que el algoritmo de colonia de abejas es una herramienta efectiva
y Optima para la distribucion de ayuda en desastres naturales, cumpliendo con los objetivos planteados

y superando al algoritmo genético.

13. Conclusiones y trabajos futuros

Este capitulo presenta las conclusiones obtenidas tras cumplir los objetivos establecidos en el proyecto
de tesis. Ademas, incluye una seccion dedicada a trabajos futuros, donde se sugieren posibles

extensiones basadas en los hallazgos de la investigacion realizada.

13.1 Conclusiones

El presente proyecto de tesis aborda el problema central de la “ineficiente distribucion de ayuda
humanitaria en caso de fendmenos naturales en el Perti”, para lo cual se plantea el objetivo general de
“implementar un algoritmo de colonia de abejas para optimizar la planificacion de la distribucion de
ayuda humanitaria en casos de fendmenos naturales en el Peru”. A continuacion, se exponen las

conclusiones obtenidas al finalizar el proyecto de tesis:

e Definicion de Variables y Restricciones: Se logré determinar y establecer las variables y
restricciones clave para la distribucion de ayuda humanitaria. Estas variables se basaron en estudios
previos y entrevistas con especialistas en logistica humanitaria, lo que permitié una comprension
profunda del problema. Entre las variables clave se incluyeron la accesibilidad de las rutas, la

urgencia de las necesidades, la capacidad de los medios de transporte, y la cantidad de recursos
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disponibles. La funcion objetivo disefiada integro estas variables, permitiendo que el algoritmo

optimice la distribucion de ayuda de manera efectiva y eficiente.

Implementacioén del Algoritmo de Colonia de Abejas: El algoritmo de colonia de abejas fue
adaptado y codificado especificamente para el problema de distribucion de ayuda humanitaria. Este
proceso incluyd la definicion de las estructuras de datos adecuadas, la implementacion de las
funciones auxiliares necesarias, y la integracion de la funcion objetivo. La fase de codificacion se
realiz6 utilizando lenguajes de programacion como Python y C++, asegurando una implementacion
robusta y eficiente. Ademas, se llevaron a cabo pruebas exhaustivas para validar el correcto
funcionamiento del algoritmo, lo que incluyé pruebas de unidad y validaciones empiricas con datos

simulados.

Desarrollo de la Herramienta de Software: Se disefid y desarrollé una interfaz grafica que permite
ejecutar el algoritmo de colonia de abejas, facilitando la interaccion del usuario con el sistema. Esta
herramienta ofrece funcionalidades para ingresar los datos del problema, configurar los parametros
del algoritmo y visualizar los resultados obtenidos. La interfaz fue creada para ser intuitiva y de
facil uso, permitiendo a los usuarios realizar simulaciones y andlisis de manera eficiente. Su
desarrollo se llevo a cabo siguiendo principios de disefio agil de software, basandose en el marco
de trabajo Extreme Programming y empleando metodologias como Kanban para garantizar la

entrega continua de un software de alta calidad.

Comparacion de Algoritmos: Se llevo a cabo una comparacion detallada entre el algoritmo de
colonia de abejas y un algoritmo genético previamente empleado para la distribucion de ayuda
humanitaria. Este analisis incluy6 pruebas estadisticas exhaustivas, como la prueba de normalidad
Shapiro-Wilk, la prueba F para evaluar varianzas y la prueba Z para contrastar las medias de los
resultados generados por ambos algoritmos. Los resultados indicaron que el algoritmo de colonia
de abejas presenta un mejor desempeiio en términos de eficiencia y cobertura de necesidades,
especialmente en problemas de gran magnitud. En particular, el algoritmo de colonia de abejas
demostré una mayor capacidad para manejar la complejidad y la escala de los problemas de

distribucidn, asegurando una asignacion mas equitativa y rapida de los recursos disponibles.
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e Validacion de Resultados: Los resultados obtenidos confirman la hipotesis de que el algoritmo de
colonia de abejas es una herramienta eficaz y eficiente para optimizar la distribucién de ayuda
humanitaria en escenarios de desastres naturales. Las pruebas empiricas y los analisis estadisticos
respaldan la efectividad del algoritmo, mostrando mejoras significativas en comparacion con
soluciones anteriores. Ademas, se realizaron estudios de caso con datos reales y simulados que
confirmaron la robustez y adaptabilidad del algoritmo a diferentes escenarios y condiciones. Esto
no solo refuerza la viabilidad del algoritmo en contextos practicos, sino que también demuestra su

potencial para ser utilizado en operaciones de emergencia y planificacion de recursos a gran escala.

En resumen, se concluye que la implementacion del algoritmo de colonia de abejas para el problema de
distribucion de ayuda humanitaria es factible y proporciona una solucion optima y practicable en
escenarios reales. Ademas, este trabajo contribuye al campo de la logistica humanitaria al introducir un
algoritmo que no habia sido aplicado anteriormente en este contexto. Este enfoque innovador no solo
incrementa la eficiencia y eficacia en la distribucion de recursos durante emergencias, sino que también
establece una base robusta para investigaciones y desarrollos futuros en el campo de la optimizacion de

recursos.
13.2 Trabajos futuros

A continuacion, se proponen algunas extensiones o trabajos futuros asociados al presente proyecto de

tesis:

Creacion de una Poblacién Inicial Optima: Una posible mejora es desarrollar métodos para crear una
poblacion inicial optima para el algoritmo de colonia de abejas, lo que podria mejorar ain mas la
eficiencia y los resultados del algoritmo. Esta mejora podria incluir técnicas de preprocesamiento de

datos y heuristicas avanzadas para generar soluciones iniciales de alta calidad.

Extension a Otros Tipos de Recursos: El algoritmo de colonia de abejas podria adaptarse para la
optimizacion de la distribucion de otros recursos en contextos diferentes, como la asignacion de recursos
médicos en hospitales o la distribucion de suministros en operaciones militares. Esto ampliaria el alcance

y la aplicabilidad del algoritmo a diversas areas.
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Integracion con Sistemas de Informacion: El algoritmo y la herramienta desarrollada pueden ser
integrados en sistemas de informaciéon empresariales o en plataformas de gestion de emergencias para
facilitar su uso directo por parte de los administradores de ayuda humanitaria. Esta integracion permitiria

una implementacion mas amplia y practica de la solucion propuesta.

Mejora de la Interfaz Grafica: Desarrollar una interfaz grafica mas intuitiva y accesible, que incluya
caracteristicas avanzadas de visualizacion y analisis de datos, podria mejorar la experiencia del usuario

y facilitar la toma de decisiones en tiempo real durante situaciones de emergencia.

Investigacion de Otros Algoritmos Bioinspirados: Explorar y comparar otros algoritmos bioinspirados,
como los algoritmos de enjambre de particulas o los algoritmos de optimizacion basada en cuantica,
podria proporcionar nuevas perspectivas y mejoras en la eficiencia de la distribucion de ayuda

humanitaria.

Estos trabajos futuros tienen el potencial de mejorar significativamente la efectividad y eficiencia del
algoritmo de colonia de abejas y expandir su aplicabilidad a una variedad de problemas de optimizacion

en diferentes contextos.
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ANexos

Anexo 1: Formulario de extraccion

Para observar el formulario de extraccion de datos completo dirigirse al siguiente enlace:

“Formulario de extraccion”.

Anexo 2: Plan de proyecto
1) Justificacion

El Peru, ubicado en una region geograficamente compleja y expuesta a diversos fendomenos
naturales, se enfrenta regularmente a desastres como terremotos, inundaciones, deslizamientos de
tierra y eventos climaticos extremos (INDECI, 2008). Estos eventos tienen un impacto
significativo en la infraestructura, la economia y, lo mas importante, en la vida de los ciudadanos.
La gestion eficiente y efectiva de la distribucion de ayuda durante y después de los desastres
naturales es fundamental para minimizar las pérdidas humanas y materiales, y para acelerar la

recuperacion y reconstruccion de las comunidades afectadas.

Uno de los mayores desafios en la planificacion logistica de la distribucion de ayuda es la
asignacion optima de recursos limitados, como alimentos, medicinas y refugio, a las areas
afectadas (Bozorgi-Amiri et al., 2012). Se sabe que el planeamiento logistico involucra la solucion
a diversos tipos de problemas de optimizacion, incluyendo problemas de ubicacion de almacenes,
disefio de la cadena de suministro, distribucion a gran escala, distribucion de ultima milla,
evacuacion y planeamiento de inventario (Ortuilo et al., 2013). La falta de una estrategia adecuada
puede resultar en una distribucion ineficiente, retrasos en la entrega de suministros esenciales y
una respuesta inadecuada a las necesidades de la poblacion afectada. En este contexto, se requiere

una solucion innovadora que pueda abordar eficientemente este problema logistico complejo.
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1EUiJ5CiGT3ZHUvuvncVlvR7MZNtYSYer/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true

Algunos métodos tradicionales pueden basarse en enfoques heuristicos que no garantizan la
solucion mas eficiente y pueden conducir a una distribucion inadecuada de los recursos
disponibles. Otros sistemas pueden depender en gran medida de la experiencia y el juicio humano,
lo que puede llevar a decisiones subjetivas y falta de coordinacion. Hasta el momento se han
realizado diversas soluciones con distintos enfoques y planteamientos de sistemas de distribucion;
sin embargo, muchos de ellos no son Optimos y presentan limitaciones significativas (Aduviri
Choque, R., & Robert Alonso, 2019). Por lo tanto, se plantea la implementacion de un algoritmo
de colonia de abejas para la planificacion de la distribucion de ayuda en caso de fenémenos

naturales en el Peru, ya que es una propuesta necesaria y relevante en el contexto actual.

En contraste, la implementacion de un algoritmo de colonia de abejas ofrece una solucion
optimizada y basada en principios naturales. Este enfoque utiliza la inteligencia colectiva de las
abejas para buscar la mejor solucion en términos de tiempo, recursos y eficiencia (Zargary &
Samouei, 2022). Aprovecha la capacidad de las abejas para adaptarse a diferentes entornos y
encontrar las rutas mas eficientes, y aplica esos principios a la distribucion de ayuda en caso de

desastres naturales.

Al adoptar este enfoque, se superan las limitaciones de los sistemas tradicionales, mejorando la
precision y la eficiencia de la distribucion de ayuda. El algoritmo de colonia de abejas puede
considerar multiples variables y restricciones, como la ubicacion de los centros de suministro, las
demandas de las areas afectadas, las condiciones de transporte y las capacidades logisticas
disponibles. Al hacerlo, se asegura que los recursos sean asignados de manera Optima, evitando
duplicaciones innecesarias y garantizando que lleguen a las areas mas necesitadas en el momento

adecuado.

Los principales beneficios de la aplicacion de este algoritmo en la optimizacion de la asignacion

de tablas a unidades de almacenamiento son:
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e Optimizacion de recursos: El algoritmo de colonia de abejas permite asignar de manera
optima los recursos limitados, como alimentos, medicinas y refugio, a las areas afectadas
por desastres naturales. Esto garantiza una distribucion eficiente y equitativa, evitando la
escasez en algunas areas y el desperdicio en otras.

e Eficiencia en la planificacion: El algoritmo de colonia de abejas encuentra soluciones
optimas en términos de tiempo y recursos, considerando multiples factores como la
geografia, las capacidades de transporte y las necesidades de la poblacion. Esto permite
una planificacion mas eficiente y efectiva, acelerando la entrega de ayuda y minimizando
los tiempos de respuesta.

e Toma de decisiones informada: El algoritmo de colonia de abejas se basa en datos y
algoritmos de optimizacion, lo que ayuda a tomar decisiones informadas y basadas en
evidencia. La informacion en tiempo real sobre las necesidades de las areas afectadas, los
recursos disponibles y las capacidades logisticas permite una toma de decisiones mas
precisa y estratégica.

e Reduccion de pérdidas humanas y materiales: Al optimizar la distribucion de ayuda, el
algoritmo contribuye a minimizar las pérdidas humanas y materiales durante y después
de los desastres naturales. Al acelerar la entrega de suministros esenciales, se brinda
asistencia oportuna a las comunidades afectadas, lo que ayuda a salvar vidas y a reducir

el sufrimiento en situaciones de emergencia.

2) Viabilidad

La implementacion de un algoritmo de colonia de abejas para la planificacion de la distribucion
de ayuda en caso de fendmenos naturales en el Peru es altamente viable considerando las

herramientas y metodologias disponibles. Las herramientas de desarrollo como C++, Visual
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Code, Python, Jupyter Lab y RStudio ofrecen un conjunto completo de opciones para la
implementacion y analisis requeridos. Estos lenguajes son ampliamente utilizados y cuentan con
una gran cantidad de recursos en linea, lo que facilitard el proceso de desarrollo y solucidon de

posibles dificultades.

Ademés, la aplicacion de metodologias como Extreme Programming, asi como las pruebas
estadisticas como la prueba de Shapiro-Wilk, prueba F, prueba Z y pruebas unitarias,
proporcionan un marco so6lido para garantizar la calidad y eficacia del algoritmo implementado.
Estas metodologias y pruebas aseguraran que el algoritmo esté debidamente probado y

optimizado, cumpliendo con los objetivos de la tesis.

En cuanto a la viabilidad economica, el proyecto no requerira una inversion significativa, ya que
se utilizaran herramientas de cddigo abierto y recursos ya disponibles. Esto reduce los costos
asociados y facilita el acceso a las herramientas necesarias para llevar a cabo la implementacion

del algoritmo.

Por lo tanto, el proyecto de implementacion de un algoritmo de colonia de abejas para la
planificacion de la distribucion de ayuda en caso de fenémenos naturales en el Pera es viable
debido a las herramientas de desarrollo disponibles, las metodologias adecuadas y la baja
inversion economica requerida. Estos factores contribuyen a la realizacion exitosa de la tesis y

garantizan un enfoque s6lido en la resolucion de la problematica planteada.

3) Alcance

El presente proyecto de tesis pertenece al area de ciencias de la computacion, mas especificamente
a la rama de algoritmos de optimizacion y tiene como objetivo principal implementar por
completo un algoritmo de colonia de abejas para la planificacion de la distribucion de ayuda

humanitaria en caso de fendmenos naturales en el Pera. Este algoritmo permitira optimizar la
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tarea de la planificacion de la distribucion de ayuda en caso de desastres, para asi maximizar la

optimizacion de recursos y la eficiencia de la planificacion en estos casos.

En ese sentido, en primer lugar, se procederd a realizar un andlisis y planteamiento de las
variables, factores, y sus respectivas relaciones mas importantes a considerar al momento de
realizar esta tarea. Posteriormente, se procedera a definir las estructuras de datos necesarias para
implementar el algoritmo de colonia de abejas, luego se disefiara el algoritmo en base a la

informacion recopilada.

A continuacion, se implementara el algoritmo de colonia de abejas y adicionalmente, se realizara
el disefio e implementacion de un algoritmo genético encontrado en la literatura, esto con el
objetivo de ser comparado con el algoritmo de colonia de abejas planteado y corroborar la validez
de su aplicacion en la tarea de planificacion de la distribucion de ayuda humanitaria . La
comparacion de algoritmos se realizard mediante un proceso de experimentacion numérica sobre
los resultados obtenidos, esta experimentacion se llevara a cabo mediante el uso de diversas

pruebas estadisticas.

Finalmente, se implementara una interfaz que facilite la ejecucion de los algoritmos planteados,
estarecibird la informacion necesaria para correr los algoritmos y también mostrara los resultados
de la ejecucion, sin embargo, cabe mencionar que el alcance de este proyecto no comprende el
desarrollo de un sistema de informacién que contenga como funcionalidad a los algoritmos

implementados.

4) Limitaciones

La formulaciéon y los resultados del algoritmo estaran condicionados por la disponibilidad de
informaciéon recolectada. En dicha informacion se puede no obtener todos los datos que se
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necesitan para el planteamiento del algoritmo, por lo que algunos se tendran que generar de forma
aleatoria. Del mismo modo, un factor importante es la capacidad de procesamiento de la
computadora en la que se ejecutara, pero dado que no se ha trabajado previamente con este tipo

de algoritmos no se puede medir el impacto de este punto.

5) Riesgos

En la Tabla 22 se muestran los riesgos identificados junto con la probabilidad de ocurrencia, el
impacto sobre el proyecto, la severidad del riesgo y el plan de contingencia en caso de que este
se concrete.

Tabla 22. Riesgos del proyecto

Descripcién Sintomas Mitigacion Contingencia
Poco onulo acceso a | No se obtiene respuestas | Gestionar el acceso a | En caso de que no se
informacion de | de las personas que |la informacion de | consiga, generar
terceros brindan la informacién | manera oportuna informacién propia de
(informacion acerca | de terceros manera aleatoria
de bases de datos
reales)
Problemas de | Fallas constantes en la | Contratar un plan | Activar el plan celular
conectividad al | conectividad en los dias | celular para acceder a | y acceder a la reunion
momento de realizar | previos a las actividades | la reunion programada
actividades programadas
programadas
Especialistas no | No se obtiene respuesta | Planificar las | Solicitar ayuda de un
realizan la | de los especialistas en | reuniones de revision | especialista  alterno
validacion de los | las comunicaciones | de manera oportuna | para la revision de
entregables en los | previas a la fecha de entregables
tiempos entrega
establecidos
Mala planificacion | Retraso en las entregas | Planificar un horario | Replantear el
del proyecto de las actividades | a la semana para | calendario de

planificadas avanzar las | actividades

actividades
planteadas
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6) Estructura de descomposicion del trabajo

La estructura de descomposicion del trabajo puede ser visualizada en la Figura 51.

Figura 49. Estructura de descomposicion del trabajo
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A continuacién, en la Tabla 23 se presenta la lista de tareas en base a la estructura de

descomposicion planteada.
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Tabla 23. Lista de tareas

SeLcElL Esfuerzo asociado Costo
Nro. Tarea estimada (horas/persona) estimado
(dias) P (Soles)

1 |Entregable 4 de Tesis 1 0 0 0

2 |Exposicion Final Tesis 1 0 0 0

3 Definir las variables o factores mas 1 6 120
relevantes

4 |Definir la funcién objetivo 1 6 120

5 Reuplon (‘16 validacion con el asesor y ) 4 R0
realizar ajustes
Validar la definicion de las variables o

6 . S 1 2 40
factores mas relevantes con un especialista
Validar la definicion de la funcién objetivo

7 L 1 2 40
con un especialista
Subtotal 6 20 400

8 |Definir la estructura de datos 2 12 240

9 Reuplon Qe validacion con el asesor y 1 4 20
realizar ajustes

10 Vahdgr estructura dg da_tos con un 1 ) 40
especialista en algoritmia

11 |Exposicion 1 1 4 80

12 Dlsen.ar el psegdocodlgo del algoritmo de 4 24 430
colonia de abejas

13 Reuplon fie validacion con el asesor y 1 4 20
realizar ajustes
Realizar pruebas de flujo de datos sobre el

14 disefio del algoritmo de colonia de abejas 2 12 240
Validar pseudocodigo del algoritmo por un

15 . e 1 4 80
especialista en algoritmia

16 |Exposicion 2 1 2 40
Subtotal 14 68 1360

17 |Codificar el algoritmo de colonia de abejas 5 40 800

13 Reah;ar pruebgs unitarias del algoritmo de 1 6 120
colonia de abejas

19 Reurnon fie validacion con el asesor y 1 4 20
realizar ajustes

20 |Realizar correcciones 1 5 100
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21 |Exposicion 3 1 4 80
29 Codiﬁcar la interfaz de ejecucion para los ) 16 320
algoritmos
73 R.ealizg,r pruebas unitarias de la interfaz de 1 6 120
ejecucion
24 izlllir;ornajc.lss}[/:slldac1on con el asesor y 1 4 30
25 |Exposicion 4 1 2 40
Subtotal 14 87 1740
26 |Avance parcial y correcciones finales 5 30 600
27 |Exposicion parcial 1 4 80
Subtotal 6 34 680
28 |Codificar el algoritmo genético 5 40 800
29 ::Iiléigjcr) pruebas unitarias del algoritmo 1 6 120
30 izlllir;ornajc‘lssrjshdacmn con el asesor y 1 4 R0
31 |Exposicion 5 1 2 40
32 |Realizar correcciones 1 5 100
33 fezlllir;;(';naj(.i;:s:/:slidacién con el asesor y 1 4 20
34 g:;égj(r, pruebas unitarias del algoritmo 1 6 120
Subtotal 11 67 1340
35 |Realizar experimentacion numérica 8 40 800
36 |Exposicion 6 1 4 80
Subtotal 9 44 880
37 |Correcciones finales 6 24 480
38 |Entregable final 1 4 80
Subtotal 7 28 560
TOTAL 67 348 6960

8) Cronograma del proyecto

A continuacion, en la Tabla 24 se presenta el cronograma del proyecto en base a la estructura de
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descomposicion de trabajo y la lista de tareas.

Tabla 24. Cronograma del proyecto

Nro

Tarea

Duracion
planificada
(dias)

Esfuerzo

planificado
(horas/persona)

Dependencia

Fecha
inicio

Fecha fin

Entregable 4 de
Tesis 1

0

0

08/06/2023

19/06/2023

Exposicion Final
Tesis 1

20/06/2023

30/06/2023

Definir las variables
o factores mas
relevantes

18/03/2024

19/03/2024

Definir la funcion
objetivo

1-2

20/03/2024

21/03/2024

Reunion de
validacion con el
asesor y realizar
ajustes

1-3

22/03/2024

24/03/2024

Validacion de
definicion de las
variables o factores
mas relevantes con
respecto a tesis a
mejorar

1-4

25/03/2024

26/03/2024

Validacion de la
definicion de la
funcién objetivo
con respecto a tesis
a mejorar

1-5

27/03/2024

28/03/2024

Definir la estructura
de datos

12

1-5

29/03/2024

31/03/2024

Reunién de
validacion con el
asesor y realizar
ajustes

1-7

01/04/2024

02/04/2024

10

Validar estructura
de datos con un
especialista en
algoritmia

1-8

03/04/2024

04/04/2024

11

Exposicion 1

05/04/2024

05/04/2024

12

Disetiar el
pseudocaodigo del

24

06/04/2024

08/04/2024
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algoritmo de
colonia de abejas

13

Reunion de
validacién con el
asesor y realizar
ajustes

09/04/2024

09/04/2024

14

Realizar pruebas de
flujo de datos sobre
el disefio del
algoritmo de
colonia de abejas

12

10/04/2024

10/04/2024

15

Validar
pseudocaodigo del
algoritmo por un
especialista en
algoritmia

11/04/2024

11/04/2024

16

Exposicion 2

12/04/2024

12/04/2024

17

Codificar el
algoritmo de
colonia de abejas

40

13/04/2024

19/04/2024

18

Exposicion 3

19/04/2024

19/04/2024

19

Codificar el
algoritmo de
colonia de abejas

40

20/04/2024

23/04/2024

20

Realizar pruebas
unitarias del
algoritmo de
colonia de abejas

1-16

24/04/2024

25/04/2024

21

Reunidn de
validacion con el
asesor y realizar
ajustes

25/04/2024

25/04/2024

22

Exposicion 4

1-23

26/04/2024

26/04/2024

23

Codificar la interfaz
de ejecucion para
los algoritmos

16

1-20

27/04/2024

30/04/2024

24

Realizar pruebas
unitarias de la
interfaz de
ejecucion

1-21

01/05/2024

02/05/2024

25

Exposicion parcial

1-25

03/05/2024

10/05/2024

26

Codificar el
algoritmo genético

40

1-26

13/05/2024

17/05/2024
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Realizar pruebas

27 |unitarias del 1 6 1-27 18/05/2024 | 19/05/2024
algoritmo genético
Reunidn de

pg |validacion con el 1 4 1-28 20/05/2024 | 21/05/2024
asesor y realizar
ajustes

29 |Exposicion 5 1 2 1-29 22/05/2024 | 23/05/2024

30 |Realizar 1 5 1-30 24/05/2024 | 25/05/2024
correcciones
Reunion de

31 |Vvalidacién con el 1 4 1-31 26/05/2024 | 27/05/2024
asesor y realizar
ajustes
Realizar pruebas

32 |unitarias del 1 6 1-32 28/05/2024 | 29/05/2024
algoritmo genético
Realizar

33 [experimentacion 8 40 1-33 30/05/2024 | 06/06/2024
numeérica

34 |Exposicion 6 1 4 1-34 06/06/2024 | 07/06/2024

35 |Correcciones 6 24 1-35 08/06/2024 | 13/06/2024
finales

36 |Entregable final 1 4 1-36 14/06/2024 | 15/06/2024
Total 67 348 - 08/06/2023 | 15/06/2024

9) Lista de recursos

A continuacion, se describen los recursos necesarios para el desarrollo del presente proyecto de

tesis.

e Personas involucradas y necesidades de capacitacion

En cuanto a las personas involucradas en el desarrollo del proyecto se tienen principalmente

dos:

El tesista

Es el alumno que elabora el proyecto de tesis con el objetivo de obtener el titulo

universitario.
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- Elasesor
Es el especialista encargado de guiar al alumno tesista en el desarrollo del proyecto de
tesis .
e Materiales requeridos para el proyecto
No aplica.
e Estandares utilizados en el proyecto
En relacion a los estandares utilizados en el proyecto se tiene lo siguiente:
-  PMBOK parte 2: El estandar para la direccion de proyectos
Uso de algunas buenas practicas para la direccion de proyectos propuestas por el instituto
de administracion de proyectos PMI en la guia PMBOK 6ta edicion.
e Equipamiento
Con respecto al equipamiento necesario para el desarrollo del proyecto se tiene lo siguiente:
- Computadora
Este equipamiento esta disponible para el tesista del proyecto y es necesario para la
realizacion de todos los componentes del proyecto de tesis.
e Herramientas requeridas
Con respecto a las herramientas requeridas se tiene las siguientes:
- IDE para el lenguaje C++
Esta herramienta de construccidon de software es necesaria para la codificacion de los
algoritmos propuestos en el presente proyecto de tesis.
- IDE para el lenguaje Python
Esta herramienta de construccién de software es necesaria para la codificacion de las
interfaces a usar en el presente proyecto de tesis.
- IDE parael lenguaje R

Esta herramienta es necesaria para realizar la experimentacion numérica sobre los
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resultados obtenidos por los algoritmos planteados.

- Herramienta en la nube para control de versiones de software
Es necesaria una herramienta de control de versiones para mantener seguros los avances
del desarrollo del proyecto de tesis y gestionar sus cambios de manera dptima.

- Herramienta de comunicacion (Zoom, Google meets, WhatsApp, entre otros)
Se requiere de herramientas de comunicacion para poder realizar las reuniones de revision
con el asesor del proyecto y las reuniones con el especialista en algoritmia.

- Herramienta de ofimética (Word y Excel)
Finalmente se requiere de herramientas de ofimatica para la redaccion de los documentos
necesarios en el presente proyecto de tesis.

10) Costeo del proyecto

A continuacién, en la Tabla 25 se plantea un analisis de costos para el desarrollo del presente
proyecto de tesis.

Tabla 25. Analisis de costos

item | Descripcion Unidad Cantidad | Valor Monto Monto
unitario parcial total
(S1) (S1) (S1)
1. Personas 10,060
involucradas
1.1 Estudiante 1 Horas 348 20 6960 --
1.2 Asesor 1 Horas 62 50 3100
2. Bienes y equipos 826
2.1 Laptop Horas 413 2 826 --
3. Servicios 480
3.1 Internet Mes 4 120 480 ---
Total 11,366




Anexo 3: Validacién de variables, restricciones y funcién objetivo

Para observar el documento de validacion de las variables, restricciones y funciéon objetivo
planteadas en el presente trabajo con respecto a la tesis a mejorar del ingeniero Aduviri dirigirse
al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1 WAvejbdtcweNZiPg8x370EKIZC1Qs1Xd/edit?usp=shar

ing&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

También se adjunta el enlace al documento donde se realizaron unas pruebas de los valores de la
funcién objetivo para unos casos.

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 LzKdiL kHfW2HaSysDkHj HINPGOCCmol/edit?usp

=sharing&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 4: Estructuras auxiliares
- Lugares destinos: Contiene la informacion general de los lugares que requieren de la entrega
de recursos. También almacena la informacion general de las demas localidades que no

estan solicitando recursos, dado que esto puede ser cambiante en el tiempo.

Atributo Ejemplo
Descripcion Lima, Ancon
Codigo Ubigeo 150102
Latitud -11.702568503
Longitud -77.0958901385
Cantidad poblacion 69243
Nivel de urgencia 1
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https://docs.google.com/document/d/1WAvejbdtcwcNZiPg8x37OEkIZC1Qs1Xd/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1WAvejbdtcwcNZiPg8x37OEkIZC1Qs1Xd/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1LzKdiLkHfW2Ha5ysDkHj_HlNPGOCCmo1/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1LzKdiLkHfW2Ha5ysDkHj_HlNPGOCCmo1/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true

- Recurso: Esta estructura servira para almacenar la informacion de la cantidad de los recursos

en stock que se tienen en los almacenes para repartirlos en las localidades que requieren de

ayuda.
Atributo Ejemplo
Nombre Atiun
Unidad de medida Lata
Cantidad 1500000

- Demanda por lugar: Tiene la informacion de los recursos que necesita cada uno de los

lugares que requieren de ayuda.

Atributo Ejemplo
Lugar Ayacucho, Pacapausa
Codigo Ubigeo 050704
Nivel de urgencia 4

Demanda de recursos

Agua potable -> 4200
Atin > 4800

Gasas estériles -> 1500
Algodon -> 4000

Anexo 5: Validacion de estructuras de datos

Para observar el documento de validacion de las estructuras de datos planteadas en el presente

trabajo dirigirse al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1wUv-

0aPwCKyOMHIVVZul8eJ3L2u9WPiV/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007 &rt

pof=true&sd=true
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https://docs.google.com/document/d/1wUv-0aPwCKyOMHIVVZu18eJ3L2u9WPiV/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1wUv-0aPwCKyOMHIVVZu18eJ3L2u9WPiV/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1wUv-0aPwCKyOMHIVVZu18eJ3L2u9WPiV/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true

Anexo 6: Pruebas de caja blanca al pseudocodigo del algoritmo de colonia de

abejas.

Tabla 26. Datos iniciales para prueba de caja blanca del algoritmo de colonia de abejas.

Puntos del grafo

Puntos normales Iguitos

Tacna

Chiclayo

Almacenes Estadio Nacional (Lima) |Estadio Huancayo (Huancayo)
Recursos Disponibles
Estadio Nacional (Lima) |Estadio Huancayo (Huancayao)
Agua 140 60
Atdn 50 40
Arroz 70 70
Papa 120 80

Costo de envio por km a los puntos destino

lgquitos  |Tacna Chiclayo |[Puno
Estadio Macional [Lima) 2.1 1.65 1.35 1.5
Estadio Huancayo (Huancayo) 1.65 1.2 15 1.65
Demanda de Recursos
lguitos Tacna Chiclayo Puno

Agua 50 70 80 60
Atdn 40 20 15 10
Arroz 35 25 40 30
Papa 40 30 40 60

Nivel de Urgencia
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Iquitos 2
Tacna 3
Chiclayo 3
Puno a

Para este caso se esta tomando el valor de N (numero de abejas) como 2 y el valor de Cmax es 1.
Luego de inicializar los datos generales, se procede a la generacion de nuevas soluciones por parte
de las abejas empleadas. En este caso se mostrara los datos correspondientes a un solucién (plan

de distribucion) que generaria una abeja empleada.

Tabla 27. Plan de distribucion generado por abeja empleadora

Distribucion de recursos

Erwio de agua [cantidad)]

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclayo Punc
Estadio Macional [Lima) 40 1] 0 20
Estadio Huancavo (Huanca 10 10 40 0

Erwio de atdn [cantidad)

Puntos de entrega

Puntosz Iniciales Iquitas Tacna Chiclayo Punao
Estadio Macional [Lima) 1] 1] 0 15
Estadio Huancavo (Huanca 1] 1] L= 10
Erwio de arroz [cantidad)]

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitas Tacna Chiclaya Punao
Estadio Macional [Lima)l ] a0 10 10
Estadio Huancavo (Huanca 20 1] 20 0
Erwio de papalcantidad]

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitas Tacna Chiclaya Funao
Estadio Macional [Lima) 10 1] 0 0
Estadio Huancayo [Huanca 5 20 g 0

Distancias de rutas de entrega
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Kmde las rutas

Purtoz de entrega
Puntoz Iniciales lquitos Tacna Chiclaya Puna
Estadio Macional [Lima) 20 42 G5 a0
Estadio Huancayo (Huanca [i=] 40 E5 43

Seguidamente se calcula la aptitud de dicho plan de distribucion. Esto se realizaria por medio de

los calculos planteados para la funcion objetivo y lo que se obtendria seria similar a lo siguiente:

Tabla 28. Evaluacion de aptitud

Evaluacion de aptitud

252.107 Funcion objetiva= 2806252525
7305 0.00137
28 %167

Luego se procederia con la obtencion de la mejor solucion hasta el momento, pero dado que para
el ejemplo se ha tomado que solo se tiene un plan de distribucion generado, este vendria a ser el
mas optimo hasta el momento. Después de esto, las abejas observadoras procederan a generar una

solucion en base al universo de soluciones que se tiene hasta el momento.

Tabla 29. Plan de distribucion generado por abeja observadora

Distribucion de recursos
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Erwio de agua [cantidad)]

Puntoz de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclaya  [Punc
Estadio Macional [Lima) 40 1] 40 20
Estadio Huancavo (Huancawa) 10 10 40 ]

Erwic de atdn [cantidad)

Puntos de entrega

Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclaya  |[Punco
Estadio Macional [Lima)l 10 5 n] 15
Estadio Huancavo (Huancava) 1= ] 1= 10

Erwic de arroz [zantidad)]

Puntoz de entrega

Purtos Iniciales lquitos Tacna Chiclaya  [Puno
Eztadio Macional [Lima) =] 20 10 10
Estadio Huancave (Huancawa) 1= 1= 20 10

Erwio de papa [cantidad)]

Puntos de entrega

Puntosz Iniciales lquitas Tacna Chiclaya  [Puno
Estadic Macional [Lima) 1a 1a 1a 1]
Estadio Huancavo (Huancava) 10 20 10 ]

Distancias de rutas de entrega

Emdelasrutas

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclaya  [Punao
Eztadio Macional [Lima) 50 a8 ES B2
Estadio Huancavo [Huancauo) =] ] 50 q3

De esta nueva solucion generada también se debe calcular su aptitud

Tabla 30. Evaluacion de aptitud

Evaluacion de aptitud

373.3388095 Funcion objetivo= 405.5337166
Edd.55  0.00155
35.19935631

En este caso podemos observar que el valor de la funcion objetivo de la Gltima solucioén es mejor
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que la anterior que se tenia almacenada como la mejor solucion hasta el momento, por lo que esta
solucion nueva pasaria a ser la nueva mejor solucion.

Dado que se coloc¢ la variable Cmax con valor 1 para este ejemplo, ya no se haria otro bucle en
busqueda de nuevas soluciones, asi que la solucién que devolveria el algoritmo vendria a ser la
ultima solucidn generada por la abeja observadora.

Este fue un ejemplo corto para el flujo de caja del algoritmo de colonia de abejas planteado para
la presente tesis, si se desea ver un ejemplo a mas detalle se puede visualizar el siguiente link:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xhfO7CqF19ghm YuvhzA7IEUNyP gWh9K/edit?usp=

sharing&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 7: Validacion de pseudocddigo del algoritmo de colonia de abejas
Para observar el documento de validacion de pseudocodigo planteado para el algoritmo de colonia

de abejas en el presente trabajo dirigirse al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1SepGZV4fCx88EPbIclezYObdKq Y21sA/edit?usp=shari

ng&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 8: Pruebas de caja blanca al pseudocddigo del algoritmo genético.

Tabla 31. Datos iniciales para prueba de caja blanca del algoritmo genético.

Puntos del grafo

Puntos normales lquitos Tacna Chiclayo
Almacenes Estadio Macional (Lima) |Estadio Huancayo (Huancayo)

Recursos Disponibles
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xhfO7CqFI9ghmYuvhzA7lEUNyP_gWh9K/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1xhfO7CqFI9ghmYuvhzA7lEUNyP_gWh9K/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1SepGZV4fCx88EPb9cIezY0bdKq_Y21sA/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1SepGZV4fCx88EPb9cIezY0bdKq_Y21sA/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true

Estadio Macional (Lima) |Estadio Huancayo (Huancayao)
Agua 140 o0
Atun 50 4d
Arroz 70 70
Papa 120 80

Costo de envio por km a los puntos destino

lquitos |Tacna Chiclayo [Puno
Estadio Macional (Lima) 2.1 165 135 15
Estadio Huancayo [Huancayo) 1.65 1.2 1.5 1.65

Demanda de Recursos

lguitos Tacna Chiclayo Punao
Agua 50 70 an 60
Atdn 40 20 15 10
Arroz 33 25 40 30
Papa 40 a0 40 60

Nivel de Urgencia

Iquitos 2
Tacna 3
Chiclayo 3
Puno 4

Para este caso se estd tomando el valor de tamafio de poblacion como 3 y el valor de ntimero de
generaciones es 1.

Luego de inicializar los datos generales, se procede a la generacion de soluciones iniciales
aleatorias. En este caso se mostrard los datos correspondientes a una solucion (plan de

distribucion) que se generaria en esta etapa.

132



Tabla 32. Plan de distribucion generado en inicializacion de poblacion

Distribucion de recursos

Enwio de agua [cantidad)

Puntos de entrega

Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclave  [Puna Cantidad distribuidsl ~ Stock
Estadio Macional [Lima)l 50 u} 20 u} TO 140
Estadia Huanzayo [Huancaua) a B0 a a =] B0
Erwvic de atin [cantidad)]

Puntos de entrega
Puntos Iniciales Iquitas Tacna Chiclayo  |Puno Cantidad distribuidy~ Stock
E=stadio Macional [Lima)l a a a g g 50
Eztadio Huancays (Huancawal 1] 0 1] 0 10 40
Enrvia d= arroz [cantidad)

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclave  [Puna Cantidad distribuidsl ~ Stock
Estadio Macional [Lima)l u] u} 12 10 22 7O
Estadia Huanzayo [Huancaua) a 10 g a 15 TO
Ervio de papa [cantidad)

Puntos de entrega
Puntos Iniciales Iquitas Tacna Chiclayo  |Puno Cantidad distribuidy~ Stock
E=stadio Macional [Lima)l 10 10 a a 20 120
Eztadio Huancays (Huancawal 1] 0 15 0 35 an

Distancias de rutas de entrega

Kmde las rutas

Purtos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclavo  |Puna
Estadio Macional [Lima) 50 40 ES an
Estadio Huancayo [Huancayo) a0 45 ES dg

En realidad en para los parametros iniciales ingresados, se generan tres soluciones como el

indicado previamente, pero por motivo de practicidad se mostro solo uno de estos. Seguidamente

se calcula la aptitud de dicho plan de distribucion. Esto se realizaria por medio de los calculos

planteados para la funcion objetivo y lo que se obtendria seria similar a lo siguiente:

Tabla 33. Evaluacion de aptitud

Evaluacion de aptitud
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1652785714
4145 0.00135
17 67371927

Funcion objetive=

152.9536334

Luego se procede con la seleccion de dos padres del universo de soluciones y en base

a estos se procede con la accién de cruzamiento de genes del cromosoma entre ellos.

Con esto se obtendrian 2 hijos resultantes de dicho cruzamiento.

Tabla 34. Hijo generado del proceso de cruzamiento
Distribucién de recursos
Erwvia de agua [cantidad)
Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclave  [Puna Cantidad distribuidsf ~ Srock
Estadio Macional [Limal 50 u} 20 u} TO 140
Eztadic Huancaya (Huancawa) 1} [=1] 1] 1} [=10] g0
Erwio de atdn [cantidad]
Puntos de entrega
Puntos Iniciales Iquitos Tacna Chiclave  [Puno Cantidad distribuidd ~ Stock
Estadio Macional (Limal) a a a 40 40 50
Estadio Huancayo [Huanzaywa) 1] 40 u] 1] 40 40
Erwic de arroz (cantidad)
Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquito= Tacna Chiclaya  [Puna Cantidad distribuidsf ~ Stack
Estadio Macional (Lima) 1} 30 10 10 50 70
Estadio Huancayo [Huanzaywo) 20 0 20 o 40 7O
Erwvia de papa [cantidad)
Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclave  [Puna Cantidad distribuidsf ~ Srock
Estadio Macional [Limal 10 u} o u} 20 120
Eztadic Huancaya (Huancawa) 5 20 5 1} 30 an
Distancias de rutas de entrega
Kmde laz rutas
Puntos de entrega
Puntos Iniciales Iquitos Tacna Chiclayo  |Punco
Estadio Macional [Lima)l g0 g2 ES g0
Eztadio Huancavo [Huancaya) 7o 40 ES 45

Después de esto, se procede con la mutacion de los hijos resultantes para seguir con la bisqueda
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de mejores soluciones.

Tabla 35. Proceso de mutacion de hijos

Distribucion de recursos

Erwia d= agua (zantidad)

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclavo  [Puna Cantidad distribuids  Stock
Estadio Macional [Lima) 50 u} 20 u] 7O 0
Estadia Huanzayo [Huancawa) a B0 a a B0 B0
Enrvia de awin (cantidad)

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclavo  [Puna Cantidad distribuids  Stock
Estadio Macional [Lima) 15 u} 10 25 50 50
Estadia Huanzayo [Huancawa) g 20 10 g 40 40
Enrvia d= arroz [cantidad]

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclavo  [Puna Cantidad distribuids  Stock
Estadio Macional [Lima) u] a0 10 0 50 TO
Estadia Huanzayo [Huancawa) 20 a 20 a 40 TO
Erwia d= papa (zantidad)

Puntos de entrega
Puntos Iniciales lquitos Tacna Chiclavo  [Puna Cantidad distribuids  Stock
Estadio Macional [Lima) o u} 10 u] 20 120
Estadia Huanzayo [Huancawa) g 20 5 a a0 a0

Distancias de rutas de entrega

kmde las ruraz

Puntos de entrega
Puntos Iniciales Iquitos Tacna Chiclave  |Puno
Estadia Macional [Lima) 50 g2 ES a0
Estadic Huancawe (Huansaya) [ 40 ES 4g

Y de igual modo se procede con el calculo de la aptitud de estas nuevas soluciones generadas.

Tabla 36. Evaluacion de aptitud

Evaluacion de aptitud

343.6071429 Funcion objetiva= 3845873264

7305 000137
34.37881463
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En este caso podemos observar que el valor de la funcion objetivo de la ultima solucién es mejor
que la anterior que se tenia almacenada como la mejor solucion hasta el momento, por lo que esta
solucion nueva pasaria a ser la nueva mejor solucion.

De esta forma se volveria a buscar padres, realizarles el cruzamiento y mutar a los hijos
resultantes. En los ejemplos anteriores, podemos observar que la mejor solucion hasta el momento
es la segunda solucién mostrada.

Este fue un ejemplo corto para el flujo de caja del algoritmo genético planteado para la presente
tesis, si se desea ver un ejemplo a mas detalle se puede visualizar el siguiente link:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 TfaoMclOV2S191DgQLB18z2aAQOHCRZS/edit?usp=s

haring&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 9: Validacién de pseudocodigo del algoritmo genético
Para observar el documento de validacion de pseudocddigo planteado para el algoritmo genético

en el presente trabajo dirigirse al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1teO6e AvkCI3H2fPngToKuMF7z5es201G/edit?usp=shari

ng&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 10: Direcciones URL para los algoritmos y la interfaz

- Algoritmo colonia de abejas

https://drive.google.com/file/d/1jFejgkk DEPYLCyJEw06MnNz-C2sa0v4x/view?usp=sharing

- Algoritmo genético

https://drive.google.com/file/d/120anl69KUKIiRc-koJEuVEUw]L22p7q7/view?usp=sharing

- Interfaz grafica

https://drive.google.com/file/d/1zjD82jUaMZym4AS5VIn06aKzyOnK0DOS5/view?usp=sharin

g
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1TfaoMclOV2Sl9lDgQLBl8z2aAQ0HCRZS/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1TfaoMclOV2Sl9lDgQLBl8z2aAQ0HCRZS/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1teO6eAvkCf3H2fPnqToKuMF7z5es2OlG/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/document/d/1teO6eAvkCf3H2fPnqToKuMF7z5es2OlG/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007&rtpof=true&sd=true
https://drive.google.com/file/d/1jFejgkkDEPyLCyJEw06MnNz-C2sa0y4x/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/120anI69KUKliRc-koJEuVEUwjL22p7q7/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1zjD82jUaMZym4AS5V9nO6aKzy0nK0DO5/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1zjD82jUaMZym4AS5V9nO6aKzy0nK0DO5/view?usp=sharing

- Back en Django

https://drive.google.com/file/d/1t21Box3LfAQ30XnY2kX6XseNyHp3e8hH/view?usp=sharing

Anexo 11: Caso de prueba para la ejecucion de cddigo colonia de abejas

Tabla 37. Parametros utilizados para la ejecucion de prueba del algoritmo colonia de abejas

Parametros
int numBess = I
int maxIterations = ;
int maxhttempts = i
int elitistClount = 5;
doukle abandonmentThreshold = 5

e numBees: Numero de abejas

e maxlterations: Numero maximo de iteraciones

e maxAttempts: Limite maximo de intentos para generar una ruta valida
e clitistCount: Numero de mejores soluciones para mantener

e abandonmentThreshold: Umbral de abandono

Tabla 38. Salida de plan de distribucion de recursos

Plan de distribucién de recursos

Envio de: [Cookies] (BCBB1)

Puntos Iniciales HUANCAYD SAN MIGUEL
CUSCO 148448 1566448
LOS OLIVOS 1215448 143348

En esta imagen podemos observar el plan de distribucion de los recursos que se deberian
enviar del recurso “Cookies” a Huancayo y San Miguel tomando como puntos de partidas los

almacenes en Cusco y Los Olivos
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Tabla 39. Salida de resumen plan de distribucion de recursos

Resumen plan de distribucion de recursos

TOTAL ENTREGADO de: [Cookies] (BCe@l)
CUsco 499968
LOS OLIVOS 469968
Total entregado de Cookies: 969928

Recurso S5tock Inicial Stock Final
Analgesics baaaees 595284
Antihistamines caaaaa 592585
Blankets s0e0ea 793148
CannedBeans ligaesa 1287769
Canned0lives 12eaae8 8
CannedPeas laaaaasa 1785243
Cookies 970068 a8
Cotton loaaaa 15896608
Diapers Sgegaa 892966
Drinkinglater 12e8888 1189228
Helmets 6500808 646286
InstantNoodles Sgeoag 978454
MedicinalAlcohol aoeoaa 791692
Milk 12e8888 1188244
Muts oZ0088 978177
Rice ligaasa 13863854
Soap lagaaan 988614
SterileGauze 79888ea 784396
ToiletPaper 1768660 1686700
Towels Sgaaag 893873
Tuna 158aaaa 1487232
letWipes jaegaa 693678

Podemos observar la cantidad en total de “Cookies” que se mandaron desde los almacenes
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iniciales (Cusco y Los Olivos) a los puntos de destino, de igual forma se puede visualizar al
final el stock inicial de los recursos y también el stock final luego de la reparticion de

recursos.

Tabla 40. Salida de plan de rutas

Plan de rutas

1) Ruta de LOS OLIVOS a HUANCAYO:

De 158117 (LOS OLIVOS) a 158717 (SAN BARTOLOME) hay 62.6697 km.
De 158717 (SAN BARTOLOME) a 158714 (RICARDO PALMA) hay 13.4881 km.
De 158714 (RICARDO PALMA) a 150118 (LURIGANCHO) hay 18.7486 km.
De 158118 (LURIGANCHO) a 158704 (CARAMPOMA) hay 56.9823 km.

De 156784 (CARAMPOMA) a 128882 (CHACAPALPA) hay 61.8999 km.

De 126882 (CHACAPALPA) a 128433 (YAULI) hay 38.4363 km.

De 128433 (YAULI) a 120407 (EL MANTARQ) hay 17.7275 km.

De 128487 (EL MANTARO) a 120885 (MOROCOCHA) hay 85.2881 km.

De 128885 (MOROCOCHA) & 128212 (NUEVE DE JULIO) hay 96.@59 km.
De 128212 (NUEVE DE JULIO) a 120415 (MARCO) hay 31.8821 km.

De 128415 (MARCO) a 128181 (HUANCAYO) hay 59.988 km.

2) Ruta de LOS OLIVOS a SAN MIGUEL:

De 158117 (LOS OLIVOS) a 150135 (SAN MARTIN DE PORRES) hay 2.72579 km.
De 158135 (SAN MARTIN DE PORRES) a 870181 (CALLAQ) hay 4.46826 km.

De 870181 (CALLAQ) a 150136 (SAN MIGUEL) hay 7.50797 km.
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En la imagen se puede observar una parte del archivo del detalle de las rutas generadas para
dirigirnos de los puntos iniciales a los puntos destino que estan solicitando los recursos. Por

ejemplo en la imagen podemos apreciar las rutas a seguir para ir desde Los Olivos a Huancayo

y a San Miguel
Tabla 41. Resumen de plan de rutas
Resumen de plan de rutas
Type From Code From Mame Te Code To Mame Distance (km)
inicio 158117 LOS OLIVOS 128181 HUANCAYO 542.185715
inicio 158117 LOS OLIVOS 158136 SAN MIGUEL 14.782821
inicio gselel cusco 128181 HUANCAYO 2817.929653
inicio 888181 Cusco 158136 SAN MIGUEL 2829.164522

En este reporte se visualiza la cantidad de kilometros que tienen las rutas especificadas en plan

de rutas como tal.

Anexo 12: Caso de prueba para la ejecucién de cddigo genético

Tabla 42. Parametros utilizados para la ejecucion de prueba del algoritmo genético

Parametros

int populationSize = 100;
int genelength = 10;
int generations = 100;

140




e populationSize: Tamafio de la poblacion
e genelength: Longitud de los genes

e generations: Numero de generaciones

Tabla 43. Salida de plan de distribucion de recursos

Plan de distribucién de recursos

Envio de: [Cookies] (BCBB1)

Puntos Iniciales HUANCAYO SAN MIGUEL TORRES CAUSANA
CUsco 141919 134655 222581
LOS OLIVOS 128666 164128 177875

En esta imagen podemos observar el plan de distribucion de los recursos que se deberian
enviar del recurso “Cookies” a Huancayo, San Miguel y Torres Causana tomando como

puntos de partidas los almacenes en Cusco y Los Olivos

Tabla 44. Salida de resumen plan de distribucion de recursos

Resumen plan de distribucion de recursos

TOTAL ENTREGADO de: [Cookies] (BC@@1)
CUSCO 499155

LOS OLIVOS 469855
Total entregado de Cookies: 969818

141



Recurso Stock Inicial Stock Final

Analgesics yalulalale 595616
Antihistamines SYulalstals 592585
Blankets 200088 793148
CannedBeans 13gaasa 1287769
Canned0lives 1288888 1128
CannedPeas l3ge0esq 1785243
Cookies 970088 998
Cotton 1668888 1589931
Diapers 9g0aee8 892966
Drinkingliater 12p8e88 1189228
Helmets 650080 6AG286
Instanthoodles 980088 971239
MedicinalAlcohol ceoaees 791692
Milk 12p8e88 1188244
Nuts oE00B8 978177
Rice l4aaasa 1386854
Soap legaess 988614
SterileGauze 798868 784396
ToiletPaper 1768888 1686708
Towels Spaaes 893873
Tuna 1588888 1486961
Wetlipes 780088 694184

Podemos observar la cantidad en total de “Cookies” que se mandaron desde los almacenes
iniciales (Cusco y Los Olivos) a los puntos de destino, de igual forma se puede visualizar al
final el stock inicial de los recursos y también el stock final luego de la reparticion de

recursos.

Tabla 45. Salida de plan de rutas

Plan de rutas
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1)
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De

Ruta de LOS OLIVOS a TORRES CAUSANA:

158117
158164
8768165
158118
158118
158132
158185
158144
g7e1ee6
158128
158143
158123
1581149
158138
158133
158128
158141
158168
158112
158134
158111
158148
158115
158121
878163
158187
158727

(LOS OLIVOS) a 150184 (BARRANCO) hay 19.9433 km.

(BARRANCO) a ©70185 (LA PUNTA) hay 17.4873 km.

(LA PUNTA) a 150118 (COMAS) hay 20.8874 km.

(COMAS) a 158118 (LURIGANCHO) hay 26.7858 km.

(LURIGANCHO) a 156132 (SAN JUAN DE LURIGANCHO) hay 19.3136 km.

(SAN JUAN DE LURIGANCHO) a 150105 (BRE®A) hay 15.2506 km.

(BRE®A) a 150144 (SANTA MARIA DE HUACHIPA /1) hay 13.6312 km.

(SANTA MARIA DE HUACHIPA /1) a ©70186 (VENTANILLA) hay 25.7885 km.
(VENTANILLA) a 150128 (RIMAC) hay 19.2947 km.

(RIMAC) a 156143 (VILLA MARIA DEL TRIUNFO) hay 20.4687 km.

(VILLA MARIA DEL TRIUNFO) a 1508123 (PACHACAMAC) hay 11.917 km.
(PACHACAMAC) a 150119 (LURIN) hay 8.31626 km.

(LURIN) a 150138 (SANTA MARIA DEL MAR) hay 19.7421 km.

(SANTA MARIA DEL MAR) a 158133 (SAN JUAN DE MIRAFLORES) hay 35.3@97 km.
(SAN JUAN DE MIRAFLORES) a 150120 (MAGDALENA DEL MAR) hay 12.9924 km.
(MAGDALENA DEL MAR) a 1508141 (SURQUILLO) hay 6.23555 km.

(SURQUILLO) a 158188 (CHORRILLOS) hay 8.84446 km.

(CHORRILLOS) a 156112 (INDEPENDENCIA) hay 23.2251 km.
(INDEPENDENCIA) a 158134 (SAN LUIS) hay 10.9931 km.

(SAN LUIS) a 150111 (EL AGUSTINO) hay 3.92454 km.

(EL AGUSTINO) a 150148 (SANTIAGO DE SURCO) hay 9.69881 km.

(SANTIAGO DE SURCO) a 150115 (LA VICTORIA) hay 7.87355 km.

(LA VICTORIA) a 158121 (PUEBLO LIBRE) hay 5.27365 km.

(PUEBLO LIBRE) a 070183 (CARMEN DE LA LEGUA REYNOSO) hay 4.48154 km.
(CARMEN DE LA LEGUA REYNOSD) a 156187 (CHACLACAYO) hay 35.6432 km.
(CHACLACAYO) a 158727 (SANTA CRUZ DE COCACHACRA) hay 23.5894 km.
(SANTA CRUZ DE COCACHACRA) 2 150189 (CIENEGUILLA) hay 28.9102 km.

En la imagen se puede observar una parte del archivo del detalle de las rutas generadas para
dirigirnos de los puntos iniciales a los puntos destino que estan solicitando los recursos. Por
ejemplo en la imagen podemos ver una parte de la ruta a seguir para ir desde Los Olivos a

Torres Causana.

Tabla 46. Resumen de plan de rutas

Resumen de plan de rutas
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Type From Code From Name To Code To Name Distance (km)

inicio 15117 LOS OLIVOS le@11@ TORRES CAUSANA  18254.812164
inicio 158117 LOS OLIVOS 128181 HUANCAYO 2233.901569
inicio 15117 LOS OLIVOS 158136 SAN MIGUEL 68.795978
inicio gselel Cusco le@11@ TORRES CAUSANA  28495.859689
inicio 880161 Cusco 128181 HUANCAYO 2292.629558
inicio gselel cusco 158136 SAN MIGUEL 1914.163131

En este reporte se visualiza la cantidad de kilometros que tienen las rutas especificadas en plan

de rutas como tal.

Anexo 13: Contenido de los archivos para los algoritmos

1) Archivos utilizados para la prueba de integracion en los algoritmos:

- Archivo de almacen.csv:
En este archivo se manda primero informacion de los tipos de recursos que se tienen, asi como
el stock total que se tiene en todos los almacenes y de igual forma se manda el stock de cada
recurso en cada almacén que se tenga. Esto ultimo hace referencia a la secciéon Quantity-

Cadigo, en el cual Codigo se refiere al codigo ubigeo de donde estan ubicados los almacenes.
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Resource, UnitOfMeasurement, QuantityTotal, Quantity-080101, Quantity-150117, Code
DrinkingWater,Bottle (7L),1200000,800000,400000,DW001
Tuna,Fish Can,1500000,700000,800000,TNOOL
Blankets,Units,800000,200000,600000,BK001
Medicinalalcohol,Bottle (1L),800000,300000,500000,MA001
SterileGauze,Units, 790000, 200000,5%0000,5G001

Cotton,Bag (50g),1e00000,500000,700000,CTO0L

Analgesics, Tablet (8 units),600000,400000,200000,PKO01
Antihistamines, Tablet (8 units), &00000,400000,200000,AH001
ToiletPaper, Package (2 units),1700000,1000000,700000,TP0O01
Towels,Units, 900000,500000,400000, TWO01
WetWipes,Units, 700000, 400000, 300000, WW001
Soap,Units,1000000,300000,700000,5P001
Rice,Kg,1400000,600000,800000,RC0O01
CannedPeas,Kg,1800000,1200000, 600000, PT001

Diapers,Units, 900000,400000,500000,DP001

Helmets,Units, 650000,300000,350000,HLO0O1
InstantNoodles,Units, 850000, 490000,4%0000, INOO1

Nuts,Kg, 980000, 500000,480000,NTO0L
Milk,Units,1200000,400000,800000,MKO01

CannedBeans,Kg, 1300000,600000,700000, FROO1
Ccannedolives, Kg, 1200000, 300000, 400000, VEQOL

Cookies, Upits, 970000,500000, 470000, BC0O0]

- Archivo de demanda.csv:
En este archivo se manda primero la informacién general de los lugares que solicitan recursos
y luego se detalla la cantidad de recursos solicitados de cada uno de los elementos que se tiene

en stock.

DEPARTMENT,PROVINCE, DISTRICT, CAPITAL, UBIGED, UrgencyLevel, DrinkingWater, Tuna,Blankets, Medical Alcohol,
AMAZONAS, BAGUA ARAMANGO, ARAMANGOD,010202,3,4001,3863,2657,2546,2722,3976,1301,2808,4601,2247,2342,
AMAZONAS,BAGUA,BAGUA,BAGUA,010201,1,3510,4400,2796,2619,2718,4824, 2693, 1063,4416,2482, 2144, 3100, 3340,
AMAZONAS, BONGARA, CUISPES,CUISPES,010305,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
AMAZONAS,BONGARA,FLORIDA,FLORIDA (POMACOCHAS),010306,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

- Archivo de informacion_general.csv:
En este archivo se manda la informacion general de los lugares que se tendran mapeados tanto

para la distribucion de recursos como para la planificacion de las rutas. En este archivo se
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ponen datos como la latitud y longitud de los lugares, el nombre de los distritos, la capital, el

codigo ubigeo, su nivel de urgencia, entre otros.

LATITUD,LONGITUD,CCDD,NOMBDEP,CCPP, NOMBPROV,CCDI,NOMBDIST,CAPITAL UBIGEO, IDPROV,CODIGO,CNT CCPP,DESCRIPCIO,POBLACION,FECHA,DAT POB,Nivel de Urgencia,
5,38043114766,- 784483373822, 01, AMAZONAS, 02, BAGUA, 02, ARAMAN GO, ARAMANGO,010202,0102,010202,87, ARAMANGO, 10733, 2020, INE1 3,

5, 58091273601,-78.5200827359,01, AMAZONAS,02, BAGUA, 01, BAGUA, BAGUA, 010201,0102,010201, 24, BAGUA, 29538,2020, INEL, ,
5.91114537432,-77.9147927248,01, AMAZONAS,03, BONGARA, 05, CUISPES, CUISPES, 010305, 0103,010305,23, CUISPES, 690,2020, INEL,0,
5.32360433687,-77.9592017998, 01, AMAZONAS, 03, BONGARA, 06, FLORIDA, FLORIDA (POMACOCHAS),010306,0103,010306,42, FLORIDA, 6520,2020, INEL0,
5.94537389736,-78.0234317792,01, AMAZONAS, 03, BONGARA, 07, JAZAN, PEDRO RUIZ GALLO, 010307,0103,010307,26,JAZAN, 8130, 2020, INE10,
5.95174280364,-77.8256583611,01, AMAZONAS,03, BONGARA, 01, JUMBILLA JUMBILLA,010301,0103, 010301, 30, JUMBILLA, 1372,2020,INEL0,
5.93920111946,-77.7753586409,01, AMAZONAS,03, BONGARA, 08, RECTA, RECTA, 010308, 0103, 010308, 11, RECTA, 210,2020, INEL,0,
5.99638868782,-77.87905%4036,01, AMAZONAS,03, BONGARA,09,SAN CARLOS,SAN CARLOS, 010309,0103,010303,18,SAN CARLOS, 48,2020, INEL,0,

5,38374674985,-78.052089155,01, AMAZONAS, 03, BONGARA, 10,SHIPASBAMBA, SHIPASBAMBA, 010310,0103,010310, 13, SHIPASBAMBA, 1639,2020,INE1,0,

2) Prueba de integracion con el algoritmo de colonia de abejas:
e Primero se ingresan los archivos de datos correspondientes y se selecciona el algoritmo

de colonia de abejas.
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e Luego de escoger los archivos de datos, en la pantalla se visualizaran los datos de los

almacenes iniciales. Seguidamente, se procede a escoger los lugares de destino.

e De igual forma se ingresan los parametros del algoritmo de colonia de abejas.
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e Después de llenar todos los datos damos clic en el botéon que dice “Empezar”. Luego de
hacer esto, en la pantalla nos mostrara una animacioén mientras se termina de ejecutar el

algoritmo.

e El algoritmo se demora aproximadamente 12 minutos en ejecutar, luego de este tiempo
se podra visualizar los archivos de texto que son la salida de la ejecucion del algoritmo

de abejas.
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Mombre

|=| Detalle de rutas.tbut

|=| Plan de distribucion.txt

|=| Resumen de plan de distribucion.tct
|=| Resumen de rutas.txt

e En estos archivos estara la informacion tanto de los planes de distribucion de recursos

como el plan de rutas para la entrega de dichos recursos.

Envio de: [Cookies] (BCB&1)

Puntos Iniciales HUANCAYD SAN MIGUEL
cusco 148440 156648

LOS OLIVOS 121548 143348
Envio de: [CannedBeans] (FRBG1)

Puntos Iniciales HUANCAYD SAN MIGUEL
cusco 1688 1289

LOS OLIVOS 2674 3206

Envio de: [InstantMoodles] (INB81)

Puntos Iniciales HUANCAYD SAN MIGUEL
cusco 835 955

LOS OLIVOS 2214 253@

Envio de: [Canned0lives] (VE@81)

Puntos Iniciales HUANCAYD SAN MIGUEL
cusco 452060 318508

LOS OLIVOS 148060 181566

TORRES
194388
2856088

TORRES
1132
3002

TORRES
825
2187

TORRES
29508
785688

CAUSANA

CAUSANA

CAUSANA

CAUSANA
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mj Detalle de rutas.txt: Bloc de notas

Archive Edicién  Formato  Ver  Ayuda

1) Ruta de CUSCO a SANTA ROSA:

De 888181 (CUSCO) a ©88183 (POROY) hay 6.08318 km.

De 8881683 (POROY) a 838188 (SAN PEDRO DE CACHORA) hay 83.4527 km.
De 838188 (SAN PEDRO DE CACHORA) a BB8B988 (SANTA TERESA) hay 28.5613 km.
De 880988 (SANTA TERESA) a 0888387 (MOLLEPATA) hay 27.1155 km.

De 888307 (MOLLEPATA) a 881385 (MARAS) hay 51.811 km.

De 881385 (MARAS) a 888385 (HUAROCONDO) hay 12.9188 km.

De @86305 (HUAROCOMNDO) a @88911 (INKAWASI) hay 101.149 km.

De 888911 (INKAWASI) a 838187 (PICHIRHUA) hay 57.0868 km.

De 8381687 (PICHIRHUA) a 838181 (ABANCAY) hay 23.9477 km.

De 8381081 (ABANCAY) a 838287 (KISHUARA) hay 31.5991 km.

De 838207 (KISHUARA) a 838482 (CAPAYA) hay 54.1699 km.

De 838402 (CAPAYA) a 838382 (EL ORO) hay 34.6771 km.

De 8383082 (EL ORO) a 838712 (VILCABAMBA) hay 43.916 km.

De 038712 (VILCABAMBA) a 930504 (HAQUIRA) hay 48.9876 km.

De 8385084 (HAQUIRA) a 838713 (VIRUNDO) hay 48.1652 km.

De 838713 (VIRUNDO) a 838718 (SANTA ROSA) hay 18.4482 km.

2) Ruta de CUSCO a SARIN:

De 880101 (CUSCO) a 981182 (CAICAY) hay 34.5745 km.

De ©81162 (CAICAY) a 081164 (COLQUEPATA) hay 18.8929 km.
De 881104 (COLQUEPATA) a 881205 (CCATCA) hay 27.1881 km.
De 881205 (CCATCA) a 080201 (ACOMAYO) hay 37.203 km.

De 880201 (ACOMAYO) a 081001 (PARURO) hay 27.8935 km.

De 831001 (PARURO) a 086487 (TARAY) hay 29.7853 km.

3) Prueba de integracion con el algoritmo genético:
e Primero se ingresan los archivos de datos correspondientes y se selecciona el algoritmo

genético.
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e Luego de escoger los archivos de datos, en la pantalla se visualizaran los datos de los

almacenes iniciales. Seguidamente, se procede a escoger los lugares de destino.

e De igual forma se ingresan los parametros del algoritmo genético.
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e Después de llenar todos los datos damos clic en el boton que dice “Empezar”. Luego de
hacer esto, en la pantalla nos mostrard una animacién mientras se termina de ejecutar el

algoritmo.

e [El algoritmo se demora aproximadamente 8 minutos en ejecutar, luego de este tiempo
se podra visualizar los archivos de texto que son la salida de la ejecucion del algoritmo

de abejas.
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|=| Detalle de rutas Genetico.txt

|=| Plan de distribucion Genetico.tut
|=| Resumen de plan de distribucion Genetico.txt
|=| Resumen de rutas Genetico.bet

e En estos archivos estara la informacion tanto de los planes de distribucion de recursos

como el plan de rutas para la entrega de dichos recursos.

Envio de: [Cookies] (BCBE1)

Puntos Iniciales HUANCAYO
cusco 145457
LOS OLIVOS 124171
Envio de: [CannedBeans] (FR@81)

Puntos Iniciales HUANCAYO
cusco 2674

LOS OLIVOS 1088

Envio de: [InstantNoodles] (ING81)

Puntos Iniciales HUANCAYO
CUsCo 2214
LOS OLIVOS 835

Envio de: [CannedOlives] (VEBA1)

Puntos Iniciales HUANCAYO
CUsCo 434718
LOS OLIVOS 174565

SAN MIGUEL
149818
148677

SAN MIGUEL
32086
12689

SAN MIGUEL
2538
955

SAN MIGUEL
324382
189431

TORRES CAUSANA
282985
194819

TORRES CAUSANA
3002
1132

TORRES CAUSANA
2187
825

TORRES CAUSANA
37587
33468
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M:I Detalle de rutas Genetico.txt: Bloc de notas

Archivo

1)
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De
De

Edicion Formatc Ver Ayuda

Ruta de CUSCO a SAN MIGUEL:

gaglel
gse4a5
gae483
881385
aseda7
gse1e3
ase3e1
@835
a8e3a9
@813e2
ase1a7
g81184
881282
gag2a7
881285
gag2el
gslee9
@s11e2
@812l
asleal
880283
as812a7

(CUSCO) a ©80485 (PISAC) hay 22.5415 km.
(PISAC) a 080483 (LAMAY) hay 10.8428 km.
(LAMAY) a ©81305 (MARAS) hay 30.4599 km.
(MARAS) a ©80487 (TARAY) hay 33.08 km.

(TARAY) a 080183 (POROY) hay 17.7518 km.
(POROY) a ©88301 (ANTA) hay 12.8188 km.

(ANTA) a 080305 (HUAROCONDO) hay 18.2287 km.
(HUAROCONDO) a ©80389 (ZURITE) hay 11.1669 km.
(ZURITE) a 881382 (CHINCHERO) hay 23.3349 km.
(CHINCHERO) a 88081087 (SAYLLA) hay 27.4982 km.
(SAYLLA) a 081184 (COLQUEPATA) hay 25.4283 km.
(COLQUEPATA) a 081202 (ANDAHUAYLILLAS) hay 29.6367 km.
(ANDAHUAYLILLAS) a 880287 (SANGARARA) hay 34.9636 km.
(SANGARARA) a 881205 (CCATCA) hay 39.9358 km.
(CCATCA) a 980201 (ACOMAYO) hay 37.203 km.

(ACOMAYD) a ©810@9 (YAURISQUE) hay 37.3893 km.
(YAURISQUE) a 881102 (CAICAY) hay 27.2774 km.
(CAICAY) a 081281 (URCOS) hay 16.6867 km.

(URCOS) a ©81801 (PARURO) hay 28.85 km.

(PARURO) a 080283 (ACOS) hay 27.247 km.

(ACOS) a 881207 (HUARO) hay 21.3894 km.

(HUARO) a ©80285 (POMACANCHI) hay 33.5819 km.

Anexo 14: Validacion de calibracién de variables

Para observar el documento de validacion de calibracion de variables dirigirse al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1931Dz0 S51JICXNn38ZX7dMwWDCmf{Go1N/edit?usp=

sharing&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true

Anexo 15: Validacién de experimentacion numérica

Para observar el documento de validacion de la experimentacion numérica en el presente trabajo

dirigirse al siguiente enlace:

https://docs.google.com/document/d/1j6ruDym99P3Pui-KdGhUsjV5 f-

dwV4X/edit?usp=sharing&ouid=104444307271723976007 &rtpof=true&sd=true
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