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RESUMEN

Al observar una gran diferencia de preferencias de turistas al planificar su viaje en el cual
el 74% de turistas que visitan al Per( organizan su viaje por cuenta propia comparado al
26% que organizan su viaje usando un paquete turistico predisefiado, se entiende que
actualmente se tiene bastante informacion disponible en internet de los destinos, que la
tarea de disefiar una ruta puede convertirse compleja por la cantidad de posibilidades a
evaluar para un determinado nimero de atractivos y/o actividades, requiriendo tiempo y

esfuerzo.

El problema de disefiar un viaje es estudiado en la literatura con el nombre del Problema
del Agente Viajero el cual trata con un criterio, la minimizacion de un costo (que puede ser

distancias, costo en dinero, tiempo, etc.) entre atractivos turisticos.

Al revisar los datos disponibles en la region de Puno se vio que aparte de las distancias
también se podia recolectar datos de tiempos de duracidn, por lo tanto se vio la
oportunidad implementar una solucién a un modelo multiobjetivo considerando la
distancia y el tiempo, una solucion aproximada por medio de un algoritmo metaheuritico
[lamado NSGA-II.

Para lo cual se recolectaron 200 atractivos turisticos de un inventario publicado por
Ministerio de Comercio Exterior y Turismo, datos de distancias y tiempos de duracién en
una matriz de 164x164 atractivos.

Seguidamente se implementd una solucion aproximada para el modelo del Problema del

Agente Viajero Multiobjetivo utilizando NSGA-II incluido en la herramienta de jMetal.

Finalmente se hizo una simulacién del proceso de disefio de rutas, en la cual primero se
selecciona los atractivos por medio de filtros, luego pasa por el algoritmo configurado que
devuelve un conjunto de soluciones de la frontera de Pareto en la cual el usuario selecciona

la ruta que desea. Finalmente puede visualizar la ruta seleccionada en un mapa.

Palabras clave: planificacion de rutas turisticas, Problema del Agente Viajero

Multiobjetivo, busqueda informada, algoritmos genéticos, NSGA-II.
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ABSTRACT

By observing a large difference in tourist preferences when planning your trip in which
74% of tourists visiting Peru organize their own trip compared to 26% who organize their
trip using a pre-designed tour package, it is understood that currently It has enough
information available on the internet of destinations, that the task of designing a route can
become complex due to the amount of possibilities to be evaluated for a certain number of
attractions and/or activities, requiring time and effort.

The problem of designing a trip is studied in the literature with the name of the
Traveling Salesman Problem which deals with a criterion, the minimization of a cost

(which can be distances, cost in money, time, etc.) between tourist attractions.

When reviewing the data available in the Puno region, it was seen that apart from the
distances, time duration data could also be collected, therefore the opportunity was seen to
implement a solution to a multiobjective model considering distance and time, a solution

approximated by means of a metaheuritic algorithm called NSGA-II.

For which 200 tourist attractions were collected from an inventory published by the
Ministry of Foreign Trade and Tourism, distance and duration data in a matrix of 164x164

attractions.

An approximate solution was then implemented for the Multiobjective Travel Agent

Problem model using NSGA-II included in the jMetal tool.

Finally, a simulation of the route design process was made, in which first select the
attractions through filters, then go through the configured algorithm that returns a set of
Pareto border solutions in which the user selects the route that want. Finally you can view

the selected route on a map.

Keywords: touristics route planning, Multiobjetive Traveling Salesman Problem, informed

search, genetic algorithm, NSGA-I1.
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CAPITULO I. El problema

1.1. Descripcion del problema

En el Perd, en el afio 2017, turismo Yy viajes fue parte con el 4.6% en uno de los afos
con mas crecimiento del Producto Bruto Interno (PBI), segun el tltimo reporte publicado
por el Consejo Mundial de Viajes y Turismo (Travel and tourism economic impact 2018
Peru, 2018), generado por actividades economicas como el transporte de pasajeros,
provision de alimentos y bebidas, alojamiento, industria cultural, recreativa y deportiva,
agencias de viajes, produccion y comercio de artesania, entre otros (Medicion econémica
del Turismo, 2016).

En el 2018, el ingreso de divisas generado por el turismo receptivo mostré un
incremento del 7,0% en comparacion a lo reportado el afio 2017. Creciendo por cuarto afio
consecutivo y consolidando al turismo como el tercer generador de divisas después de los

sectores minero y agropecuario (Reporte mensual de turismo de diciembre 2018, 2018).

Segun un reporte publicado por la Comision de la Promocion de Peru para la
Exportacion y el Turismo (PROMPERU) “Perfil del Turista Extranjero 2017” se ha
observado una gran diferencia en las preferencias del turista extranjero que visita el Peru
para el afio 2017 el 74% organiza su visita por cuenta propia y el 26% usa paquete turistico
(Perfil del Turista Extranjero, 2017).

Un turista que desea visitar un destino sin depender de opciones pre-disefiadas lleva
consigo la tarea de planificar por su propia cuenta su viaje, para ello en primer lugar una
vez que tiene el destino busca informacion; en la actualidad se puede acceder a bastante
informacidn en la internet, en las que se pueden encontrar guias, en blogs, paginas de
entidades del estado que brindan informacion de los destinos, los comentarios de otros
respecto a lugar, actividad y hospedajes que desea visitar, en las que encontramos a
Tripadvisor, poder elegir y reservar hospedajes en aplicaciones populares de Tripadvisor,
Booking, Trivago y Airbnb, también herramientas como Google Maps en la cual se pueden
visualizar formas de acceder al lugar, servicios cerca de un lugar especifico, entre otra
informacion gracias al crecimiento de la internet. Esta tarea de buscar informacion puede

convertirse tediosa por la gran cantidad de informacion disponible (Rodriguez Diaz, 2012).
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En segundo lugar, realiza un plan que incluye una ruta de viaje dependiendo del detalle
con el que desea planificar incluye por dia las actividades que realizarg, precios,
informacidn del lugar, reservas de hospedajes y transporte. La tarea principal de elegir una
ruta puede convertirse en una tarea compleja por la cantidad de posibilidades, por lo tanto

demande un alto costo en tiempo y esfuerzo para evaluar todas las alternativas.

Al buscar soluciones que devuelvan una solucién confiable, encontramos que es posible
modelar mateméaticamente en la cual podemos tener una solucion mejor, apoyandose del
poder de las computadoras. Al intentar solucionar de forma exacta y rapida no es posible
solucionar por la gran cantidad de variables (nimero de actividades a realizar en el destino)

que se tiene en el momento de la planificacion (Hernandez & Garcia, 2007).

El encontrar la mejor ruta posible reduciendo costos es uno de los problemas mas
estudiados en matemética computacional con nombre de Problema del Agente Viajero
(TSP siglas en inglés) el cual es uno de los problemas que no se puede encontrar una

solucion con un coste computacional y tiempo razonable (Matai, Singh, & Mittal, 2010).

El problema se describe como “Dado un conjunto de ciudades y el costo del viaje (o
distancia) entre cada par posible, el TSP, es encontrar la mejor manera posible de visitar
todas las ciudades y regresar al punto de partida que minimice el costo del viaje (o la
distancia de viaje)” (Matai et al., 2010).

El problema ha sido formulado en programacion lineal en enteros de la siguiente forma
por (Ahmia & Skoudarli, 2017):

Funcion objetivo:

min E Cl-]-xij

i,j
i£]

Sujeto a:

lej=1VlEN

i
i#j
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le]:].V]EN

]
i#j

ui—uj+n><xijSn—lVi,jEN—l,iqtj

Sea N = {1,2,3,...n} el conjunto de ciudades. Sea c;; la distancia de i a la ciudad j. Sea
x;;j igual a 1 si existe una ruta de i a la ciudad j y 0 en otro caso. La primera restriccion
garantiza que a cada ciudad llegue solo una ruta. La segunda restriccion garantiza que de
cada ciudad solo salga una ruta. La ultima restriccion elimina los subtours, asegurandose

de que solo exista una ruta que cubra todas las ciudades.

En la Figura 1 se puede observar una solucion en la que el viajante inicia en la ciudad A
y la ruta méas corta es A-B-C-D-A, en la que sumado los costoses 7 + 5 + 9 + 8 = 29,

s ey- . . -1)! .
para evaluar todas las posibilidades y seleccionar cual es la menor existen % posibles

combinaciones para el Problema de Agente Viajero, en la que el costo (que puede ser

distancia, tiempo, costo, etc.) de ir de una ciudad a otra es igual a la inversa (el cual es

denominado el Problema de Agente Viajero Simétrico).

g

Figura 1. Una solucion para el Problema del Agente Viajero Simétrico
Fuente: Elaboracion propiawe

Al revisar los datos disponibles para ayudar al turista a disefiar su ruta de viaje se
encontrd el inventario de atractivos turisticos del MINCETUR, en la que contiene las

ubicaciones, con estos datos es posible obtener las distancias no lineales (considerando las
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distancias de los ejes viales) a través de las AP1’s de Google Maps, y es posible también
obtener datos de duracion de ir de un atractivo a otro, para aprovechar estos datos se
considera una oportunidad el modelar una variante del Problema del Agente Viajero que
considera mas de una funcién objetivo e implementar para ayudar en la toma de decisiones
al turista en la planificacion de su viaje. Ya que existen diferentes formas de resolver el
Problema del Agente Viajero, sean por métodos exactos o métodos heuristicos (métodos
aproximados), en este trabajo de investigacion se utilizard un algoritmo genético (método

heuristico) y sera explicado posteriormente.

1.2. Objetivos.
1.2.1. Objetivo general
Implementacion de un modelo matematico para la planificacion de un viaje

personalizado basado en optimizacion multiobjetivo para los turistas en la regién Puno.

1.2.2. Objetivos especificos
e Recolectar datos de ubicaciones, distancias y tiempos de duracion de viaje de un

atractivo turistico a otro.

e Aplicar el algoritmo NSGA-II para resolver el modelo de Problema del Agente

Viajero Multiobjetivo.

¢ Implementar una interfaz donde se pueda simular la planificacion de ruta de un viaje

turistico.

1.3. Justificacion de la investigacion.

1.3.1. Social

El resultado de este trabajo de investigacion apoyara directamente al turista en la toma
de decisiones en el disefio de una ruta de viaje para realizar su viaje de forma mas
satisfactoria a la region de Puno, porque ayudara en la tarea de evaluar de entre varias

posibilidades cual es la mejor ruta, en menos tiempo y sin mucho esfuerzo.

Apoyara a los ciudadanos, los emprendedores, el gobierno regional, el estado, de forma
indirecta en crecimiento y desarrollo del pais, como indic6 la Ministra de Comercio

Exterior y Turismo Magali Silva Velarde Alvarez “Estoy convencida de la importancia de
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la actividad turistica como elemento clave para el crecimiento y desarrollo del pais, por los
diversos efectos positivos en la generacion de ingresos, empleo y mejora de la calidad de

vida de la poblacion.” en (Memorial de Turismo Rural Comunitario en el Perd, 2015).

1.3.2. Econdmico

Segun el ultimo reporte publicado del impacto en la economia de viajes y turismo para
el Perd hasta el momento por el Consejo Mundial de Viajes y Turismo (Travel and tourism
economic impact 2018 Per(, 2018), menciona que los viajes y el turismo es una actividad
econdmica importante en la mayoria de los paises del mundo, en el afio 2017 la
contribucion directa de viajes y turismo al PIB fue de 3,8% del PBI. Esto refleja
principalmente la actividad econdmica generada por industrias como hoteles, agencias de
viajes, aerolineas y otros servicios de transportes de pasajeros. También incluye, las
actividades de las industrias de restaurantes y de ocio.

Se ha observado que Puno ha subido en la tltima década en pobreza de acuerdo a una
clasificacion en el cual Puno se ubicaba antes en el tercer grupo pasando al segundo grupo
de departamentos con mas pobreza y pobreza extrema segun reporte de Informe Técnico
publicado por el INEI (Instituto Nacional de Estadistica e Informética): (Evolucion de la
pobreza monetaria 2007 - 2018, 2019; “Pobreza en el sur aumento ligeramente | Sociedad -
La Republica”, 2019), por ello es importante considerar que con esta investigacion al
ayudar en que tenga una alternativa que le puede brindar a que tenga una visita mas
satisfactoria para que pueda luego recomendar, de esa manera traer a mas turistas. Ello
ayudara en la reduccion de la pobreza como lo menciona (“El turismo y la atenuacion de la
pobreza”, s/f) “El turismo, en muchos paises en desarrollo y menos adelantados, es la
opcidn de desarrollo econdmico mas viable y sostenible y, en algunos de ellos, la principal
fuente de entrada de divisas. Parte de estos ingresos revierte en diferentes grupos de la
sociedad vy, si el turismo se gestiona centrandose prioritariamente en la atenuacién de la
pobreza, puede beneficiar directamente a los grupos mas pobres mediante el empleo de la
poblacién local en empresas turisticas, el suministro de bienes y servicios a los turistas, la
gestion de pequefias empresas y empresas comunitarias, etc., con el consecuente impacto

positivo en la reduccion de la pobreza.”
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1.3.3. Ambiental

Directamente se considera que ayudara en que se reduzcan el uso de papeles en la guias,
etc., al usar la aplicacion web, considerado también por (Plan Estratégico Nacional de
Turismo 2025 (PENTUR), 2015) como una de las politicas de ambientales en el sector
turismo promover la reduccién del consumo de recursos, el redso, el reciclaje y la eco

eficiencia como estrategias de apoyo al control del deterioro ambiental.

Una de las formas de turismo dentro del grupo de turismo que pueden desarrollarse de
forma sostenible, se tiene al Turismo Rural Comunitario que es plateado por (Aguera,
2013) como aplicacién al turismo de los pilares del desarrollo sostenible, donde se
encuentra el desarrollo socioecondémico y la conservacion y proteccion hacia el medio
ambiente, quien al hacer una revision bibliografica profunda concluye: “Asi, el desarrollo
del turismo comunitario en zonas desfavorecidas puede ayudar a generar recursos
econdmicos en las poblaciones locales, contribuyendo asi al desarrollo social y econémico
de la poblacién y del destino. Ademas, esta forma de turismo puede generar una mayor
concienciacion de la comunidad local, fomentando aspectos como la conservacion y
respeto hacia la naturaleza y demas recursos existentes en el destino (cultura, patrimonio,

etc.).”

Al mencionar a turismo sostenible también podemos como define la Organizacion
Mundial de Turismo (OIM) como “un modelo de desarrollo econdmico concebido para
mejorar la calidad de vida de la comunidad receptora, para facilitar al visitante una
experiencia de alta calidad y mantener la calidad del medio ambiente, del que tanto la

comunidad anfitriona como los visitantes dependen” citado en (Cabezas, 2006).

Segun una publicacién del Ministerio de Comercio Exterior y Turismo titulada
“Consejos practicos para el prestador turistico responsable” se tiene como uno de sus
consejos: “Disponga de la informacidn sobre las rutas y circuitos turisticos, conozca y
recorra las rutas elegidas, las comunidades que visitara, su cultura y estilos de vida, previo
a la visita ofrecida” (“Naciones Unidas declar6 el 27 de setiembre como Afio Internacional
del Turismo Sostenible para el Desarrollo”, 2017). Mencionado también, que es con el fin

de generar un turismo con desarrollo sostenible el cual tiene como uno de sus pilares a la
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parte ambiental, conservando y enriqueciendo el medio ambiente y luchando contra el

cambio climatico.

1.3.4. Ciencia

Se ha observado que hay escasez de investigaciones relacionadas con el tema de
planificacion de viajes personalizados en el Peru, de acuerdo al Repositorio Digital del
CONCYTEC (Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia e Innovacién Tecnoldgica)
Ilamado ALICIA (Acceso Libre a la Informacion Cientifica). Al publicar este trabajo de
investigacion se hara un aporte con el tema de rutas turisticas, solucion al problema del
Agente Viajero con Multiples Objetivos usando la metaheuristica de algoritmos genéticos,

ademas de ser local por tratarse de la region de Puno también serd un aporte a nivel pais.

El problema que se aborda en este proyecto, denominado Problema del Agente Viajero
Mutiobjetivo es una variante del Problema de Agente Viajero, se encuentra clasificado
como un problema NP-Duro por su inherente complejidad por la teoria de la complejidad
computacional, el cual estudia codmo crece el coste computacional principalmente en
memoria y tiempo de resolver un determinado problema en relacion a lo que crece el
tamafio de dicho problema (de Cabezon Irigaray, 2017). Segln el mismo autor estudiar
este tipo de problemas es una cuestion muy importante en computacion y con muchas

aplicaciones.

Tiene su importancia el estudio del Problema del agente viajero porque ha llevado a
mejorar los métodos de solucion en muchas areas de la optimizacion matematica (“The
Problem”, 2015). En el misma publicacion también se menciona que: “La simplicidad de la
declaracion del problema es engafiosa: el TSP es uno de los problemas mas estudiados en
matematicas computacionales y, sin embargo, no se conoce ningin método de solucién
eficaz para el caso general. De hecho, la resolucién del TSP resolveria el problema P

versus NP y obtendria un premio de 1000000 dolares del Clay Mathematics Institute.”

Como resultado de este trabajo de investigacion, en la cual se pretende recolectar
informacion del turista y recolectar informacion de los atractivos, esta podra ser usado para
un posterior andlisis para otros usos. Uno de los usos se considera, para una comprension

mejor del comportamiento de los turistas para asi mejorar los servicios.
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CAPITULO II. Revision de literatura/Marco teérico
2.1. Revision de la literatura

2.1.1. A New Evolutionary Multiobjective Model for Traveling Salesman Problem.

En este articulo hecha por (Chen et al., 2019) traducido al espafiol como “Una nuevo
modelo evolutivo multiobjetivo para el Problema del Agente Viajero” tiene el objetivo de:
proponer un método mejorado para superar problemas convergencia prematura, diversidad
insuficiente y la distribucion no uniforme de soluciones, de los algoritmos genéticos al
resolver el Problema de Agente Viajero con Objetivos Multiples, basado en un nuevo

modelo evolutivo computacional inspirado en Physarum (PCM).

Como métodos tiene, el presentar las formulaciones de los métodos basados en
Algoritmos Genéticos para resolver el Problema del Agente Viajero Bi-objetivo (BTSP),
luego proponer un nuevo algoritmo inspirado en Physarum y basado en el algoritmo
NSGA-I11, finalmente realizar algunos experimentos y discusiones para mostrar la

efectividad del algoritmo propuesto.

Como resultados del trabajo presenta que el nuevo algoritmo denominado pNSGA-11
(Physarum-Inspired Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I1), el cual tiene un mejor
rendimiento al comparar con NSGA-I11 y otros algoritmos, al realizar experimentos con
varias instancias BTSP.

2.1.2. Un enfoque bi-objetivo al problema del reparador

En esta tesis hecha por (Arellano Arriaga, 2014), tiene por objetivo de su trabajo
estudiar un problema bi-objetivo de juntar el Problema del Agente Viajero y el Problema
de Minima Latencia no estudiado en la literatura y proponer de un método de solucién

basado en un algoritmo genético elitista.
Utilizo los siguientes métodos:

e Revision bibliografica donde se aborden problemas bi-objetivo que involucren
alguno de los criterios considerados en el problema bajo estudio, asi como el

estudio de las metodologias aplicadas en problemas bi-objetivo.

e Formulacion matematica del problema bajo estudio.
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e Desarrollo e implementacion computacional de una metodologia de solucion
para el problema bajo estudio. Analisis de los resultados obtenidos en la

experimentacion computacional.

Teniendo como resultados: una propuesta de un modelo bi-objetivo lineal entero, en la
que logro obtener para 20 clientes con un método exacto, no pudiendo méas por mas porque
el tiempo computacional se incrementaba desmesuradamente. La implementacion final del
algoritmo NSGA-11 fue capaz de brindar soluciones con buena aproximacion a las

soluciones exactas.

2.1.3. Sistema de ayuda al turista - Modelo para la planificacién de un viaje
personalizado.

En este trabajo de investigacion realizada por (Rodriguez Diaz & Caballero Fernandez,
2012), tuvo el objetivo de desarrollar una herramienta que proporciona a cada turista un
itinerario lo mas adecuado posible a sus necesidades, que incluye las distintas actividades

que puede realizar en un horario establecido.

Utilizé el método multicriterio, que considera la conflictividad entre sus objetivos, y
tiene en cuenta las preferencias de los turistas, asi como las caracteristicas del entorno. Los

métodos para sus objetivos fueron:

e Formular un modelo matematico multiobjetivo (minimizar el coste de
transporte, minimizar el coste de las actividades, maximizar la utilidad que
reportan las actividades al turista, ajustar el tiempo dedicado a cada tipo de visita

durante el tour).

e Resolver el modelo matematico utilizando metaheuristica Busqueda Tabu.
Recolectar los datos (localizacién, distancias, precio, valoracion, duracién en
cada actividad, horario de apertura y cierre, tiempos de desplazamiento de una

actividad a otra) e incorporar en una base de datos.

e Desarrollar una interfaz (aplicacion de escritorio) para recoger informacion del

turista (preferencias) a través de formularios, y devolver la solucion éptima.
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Los resultados fueron: La construccién de una aplicacion de escritorio de ayuda para el
turista, y demostré su utilidad aplicando en un caso de Andalucia (Espafia) donde
incorporo en la base de datos un total de 2.154 atractivos turisticos (548 alojamientos, 296

de restantes y 1.206 visitas turisticas).

2.1.4. Disefio e implementacion de un circuito turistico inteligente en la Region
Puno mediante la metaheuristica Busqueda Tabu.

En esta tesis publicada por (Mendoza Apaza, 2017), tuvo el objetivo de Disefiar e
implementar un circuito turistico inteligente en la Region Puno mediante la metaheuristica
Busqueda Tabu teniendo en cuenta las preferencias de los turistas. El trabajo realizado

tomo el enfoque de inteligencia artificial.

Los métodos para sus objetivos fueron:

Disefiar el algoritmo de heuristica de construccion basada en el método el

Vecino mas Cercano.

o Disefiar un algoritmo de heuristica de mejoria basada en el Procedimiento de 2
intercambios (2-opt).

e Implementar el algoritmo de metaheuristica Basqueda Tabu considerando como

pardmetros de entrada a la solucion obtenida en la heuristica de mejoria.

e Validar la solucion del algoritmo implementado de Busqueda Tabu con
instancias artificiales encontrado en librerias de dominio publico que contenga la
mejor solucién obtenida hasta la fecha y/o 6ptima, y datos reales del distrito de
Juli (Region Puno) recolectados a través de cuestionarios en las que se
consideraron datos de distancias, costos, tiempo, que se tiene al ir de un recurso

turistico o emprendimiento a otro recurso.

e Desarrollar una aplicacion web que integre el algoritmo de Busqueda Tabu,
usando la metodologia de desarrollo Agil Programacion Extrema (XP), en la que

se considerd también el uso de casos de uso y prototipos.

Como resultados valido el algoritmo implementado de Busqueda Tabu con 5 instancias

artificiales, con las que al comparar logro igualar al 60 % de las mejores soluciones
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encontradas hasta la fecha en la literatura, y se valido también con la informacion de 13
emprendimientos y 7 recursos turisticos del distrito de Juli, en las que obtuvo un ciclo
hamiltoniano proponiendo un circuito turistico a medida para el turista, que inicia 'y
termina en un mismo lugar y minimiza el costo del recorrido. La aplicacion web se publico
en un nuevo modulo (ruta inteligente) de la plataforma desarrollada en el proyecto
patrocinado por el CONCYTEC y la UPeU "Plataforma digital inteligente y Big Data para
el turismo rural comunitario en la Region Puno”. La aplicacion permite que las

preferencias puedan ser editadas, eligiendo priorizar entre el costo, distancia y tiempo.

2.1.5. Single-objective and bi-objetive parallel heuristics for the travel planning
problema.

En esta tesis publicada por (Beirigo, 2016), tuvo como objetivo de su trabajo: dado un
conjunto de destinos, sus tiempos minimos de residencia y datos de viaje realistas que
cubren el transporte y los hoteles, su objetivo es determinar: EI mejor, o cerca del mejor
itinerario de viaje con respecto al costo global del viaje (en menos de 1 minuto ), y el
mejor o el cerca del mejor conjunto de Pareto de itinerarios de viaje con respecto al costo
global del viaje y tiempo de espera (en menos de 1 minuto). Utiliza el método de una
heuristica de Busqueda Local Iterada (ILS) para resolver solo un objetivo y el Algoritmo

Genético de Clasificacion No Nominado I (NSGA-I1) para el enfoque bi-objetivo.
Los objetivos y los métodos fueron:

e Recopilar y almacenar datos de viajes reales relacionados con vuelos y

alojamiento. Disefiar una red de viajes para manejar los datos recogidos.

e Disefiar una heuristica para resolver rapidamente las versiones de un solo

objetivo y de dos objetivos del problema de planificacion de viajes.

e Desarrollar enfoques exactos para evaluar el rendimiento de ambos métodos

heuristicos.

Como resultados tuvo para 285 casos de prueba de un solo objetivo, la heuristica ILS
pudo alcanzar soluciones en promedio menos del 4.1% divergentes de una implementacion
exacta, ademas de alcanzar la solucion optima en aproximadamente el 30% de los casos de

prueba. A su vez, para 180 casos de prueba bi-objetivos, la implementacion NSGA-II pudo
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alcanzar una solucion aproximada en promedio hasta un 8% divergente de una

implementacion exacta.

2.2. Marco tedrico

2.2.1. Inteligencia Artificial

Definido por John McCarthy en 1956 como “la ciencia y la ingenieria de hacer
maquinas inteligentes, especialmente programas de computo inteligentes”(“Artificial
Intelligence Overview”, s/f). También se puede definir como la rama de la ciencia de la
computacion que se ocupa de la automatizacion del comportamiento inteligente (Luger,
2009).

La investigacion en inteligencia artificial (1A) se ha centrado principalmente en los
siguientes componentes de la inteligencia segun (“Artificial Intelligence Overview”, s/f;
Copeland, 2018):

e Aprendizaje

e Razonamiento

e Resolucion de problemas
e Percepcion

e Uso del lenguaje

La resolucion de problemas, particularmente en inteligencia artificial, puede
caracterizarse como una busqueda sistematica a través de un rango de posibles acciones

para alcanzar una meta o solucion predefinida (Copeland, 2018).

2.2.1.1. Busqueda en inteligencia artificial.

Se puede decir que casi todos los programas de inteligencia artificial estan realizando
algun tipo de solucién de problemas, ya sea interpretando una escena visual, analizando
una oracion o planificando una secuencia de acciones de robots. La busqueda es uno de los
problemas centrales en los sistemas de resolucion de problemas. Se vuelve asi cada vez

que el sistema, a través de la falta de conocimiento, se enfrenta a una eleccion de una serie
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de alternativas, donde cada eleccién lleva a la necesidad de realizar méas elecciones, y asi
sucesivamente hasta que se resuelva el problema (Thornton, 1992).

Cuando el numero de posibilidades es pequefio, el programa puede realizar un analisis
exhaustivo de todas ellas y luego elegir las mejores. En general, sin embargo, los métodos
exhaustivos no seran posibles y se debera tomar una decision en cada punto de eleccion
para examinar solo un nimero limitado de las alternativas mas prometedoras. En el
ajedrez, por ejemplo, hay demasiadas posibilidades para que un programa (0 una persona)
imagine cada movimiento posible, cada una de las posibles respuestas correspondientes,
movimientos adicionales en respuesta y asi sucesivamente a la conclusion anticipada del
juego. Pero decidir lo que cuenta como “prometedor” a veces es muy dificil. Un buen
jugador de ajedrez es bueno precisamente porque, entre otras habilidades, él o ella tienen
buen ojo para encontrar formas plausibles de proceder y puede concentrarse en ellas. Si
bien es facil disefiar programas de resolucion de problemas que sean buenos para realizar
un seguimiento de las elecciones realizadas y las que aun no se han explorado, es dificil
proporcionar un programa con el sentido comudn que pueda atravesar un abanico de
posibilidades para concentrar su principal Analisis sobre el pequefio nimero de elecciones
criticas (Thornton, 1992).

2.2.1.1.1. Busqueda no informada.

También Ilamada busqueda ciega, este tipo de busquedas no tienen informacion
adicional acerca de los estados mas alla de la que proporciona la definicion del problema.
Esto significa que no utiliza ninguna informacion que lo ayude a alcanzar la meta, como la
cercania o la ubicacion de la misma. Las estrategias o algoritmos, utilizando esta forma de
busqueda, ignoran a donde van hasta que encuentran una meta y reportan el éxito. Es una
clase de algoritmos de busqueda de propdsito general que operan de manera bruta (Russell
& Norvig, 2004; “Search Algorithms in Artificial Intelligence”, s/f; “Search techniques”,
2018).

2.2.1.1.2. Busqueda informada.
Este tipo de busqueda utiliza la informacion del problema y el costo del estado actual al
objetivo. Generalmente utiliza una funcion heuristica que estima qué tan cerca esta un

estado del objetivo. Esta heuristica no necesita ser perfecta. Esta funcion se utiliza para
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estimar el costo de un estado al objetivo mas cercano (“Search Algorithms in Artificial

Intelligence”, s/f).

2.2.2. Heuristicas

“Se califica de heuristico a un procedimiento para el que se tiene un alto grado de
confianza en que encuentra soluciones de alta calidad con un coste computacional
razonable, aunque no se garantice su optimalidad o su factibilidad, e incluso, en algunos
casos, no se llegue a establecer lo cerca que se esté de dicha situacion. Se usa el
calificativo heuristico en contraposicion a exacto (Melian, Belén. Perez, Jose A. et al)”
(Riojas Caniari, 2005).

2.2.3. Metaheuristicas

La aparicion de un nuevo tipo de método, llamado metaheuristica se han desarrollado
desde 1980 con un objetivo comun: resolver problemas dificiles de optimizacion de la
mejor manera posible (Collette & Siarry, 2003). Tienen en comdn, ademas, las siguientes

caracteristicas:

e Son, al menos en parte, estocasticas: este enfoque puede manejar la explosion

combinatoria de posibilidades.

e Sus origenes son combinatorios: tienen la ventaja, crucial en el caso continuo, de
ser directos, lo que significa que no necesitan computar los derivados de la

funcién objetivo.

e Estan inspirados en analogias: con la fisica (recocido simulado, difusion
simulada, etc.), con la biologia (algoritmos genéticos, busqueda de tabu, etc.) o
con la etologia (colonias de hormigas y métodos de enjambre de particulas, etc.).

e Pueden guiar, en una tarea particular, otro método de bdsqueda especializado
(por ejemplo, otro método heuristico o de exploracion local). Comparten los
mismos inconvenientes: dificultades para ajustar los parametros del método y el

alto tiempo de célculo.

Se define como: “Los procedimientos Metaheuristicos son una clase de métodos

aproximados que estan disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion
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combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no son efectivos. Los Metaheuristicos
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando
diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucién biologica y los

mecanismos estadisticos (Osman y Kelly,1995)” (Marti, s/f).

2.2.4. Algoritmos genéticos

Es una metaheuristica utilizado para resolver problemas de busqueda y optimizacion,
fue creado para encontrar una explicacién de los modelos de comportamiento de la teoria
de la evolucidn propuesto por Charles Darwin en su libro “El origen de las especies”,

mediante la optimizacion (Barrera Nufiez, 2006).

Un algoritmo genético se basa en la idea de la seleccion natural de la teoria de la
evolucion, en la que utiliza la naturaleza para que los individuos mas aptos de una
poblacion sobrevivan, debido a su capacidad para adaptarse mas facilmente a los cambios
que se producen en su entorno. Estos cambios que se efectlian en los genes de un individuo
y cuyos atributos son transmitidos a sus descendientes cuando éstos se reproducen

sexualmente (Barrera NUfiez, 2006).

Los algoritmos genéticos adoptan terminologia usada en la teoria de evolucion de
natural y la biologia genética. Un individuo de la poblacion puede ser formado por uno o
mas cromosomas. Sabiendo que un cromosoma se encuentra en el centro (nicleo) de una
celula, la cual contiene la cadena del &cido desoxirribonucleico (ADN) y los genes son
pequefias piezas del ADN gue transportan informacion genética especifica, como se puede

observar en la Figura 2.
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Cromosoma

y ' Pares de bases
4 nucleotidicas:

B Guanina
7 Citosina

Adenina
B Timina

Figura 2. Relacion entre célula, cromosoma y gen
Fuente: https://www.cancer.gov/espanol/publicaciones/diccionario/def/gen

Cuando este individuo es representado por un Gnico cromosoma, se puede utilizar el
término individuo o cromosoma indistintamente. Los cromosomas, en general son
implementados en forma de vectores (secuencia de simbolos o algun tipo de cadena),
donde cada componente del vector es conocido como gen. Los posibles valores de un
determinado gen son denominados como alelos, entendido en genética que un ser vivo
hereda dos alelos para cada gen uno del padre y el otro de la madre mediante la
reproduccion sexual (ver Figura 3), y estan ubicadas en la misma posicién dentro de los

cromosomas homélogos, ver Figura 4.
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Cromosoma paterno Cromosoma materno
¢ Replicacion del ADN Entrecruzamiento

i -~ G0 -~ G

Recombinacion entre 2 chomosomas homélogos

Paterno  Materno Entrecruzamiento Resulta en
cromosomas
recombinados

Figura 3. Recombinacion en el proceso de la reproduccion de los seres vivos.
Fuente: https://www.genome.gov/es/genetics-glossary/Recombinacion-homologa

Alelo pars Par de cromosomas homologos Alelo para
flores blancas / \ flores moradas

N ~

Locus para gen de color de flores

e e
Figura 4. Relacion de locus y alelo.

Fuente: https://www.ck12.org/na/las-leyes-de-mendel-y-la-gen%C3%A9tica-1/lesson/Las-leyes-de-Mendel-
y-la-gen%C3%A0tica/
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Cada gen posee una ubicacion fija en un cromosoma, denominado locus. EI conjunto
compuesto por cromosomas, genes Yy alelos se denomina genotipo y las caracteristicas

conferidas por esta forman un fenotipo, ver Tabla 1 (Barboza, 2005).

Tabla 1.

Relacion entre terminologia de algoritmos genéticos con las biologia, recuperado de
(Barboza, 2005)

Biologia Algoritmo genético

Cromosoma Individuo

Gen Bit

Alelo Valor de bit

Locus Posicion de un bit especifico en un individuo
Genotipo Individuo candidato a la solucién — x

Fenotipo Valor de funcion para un individuo dado — f(x)

Una definicion para algoritmos genéticos se tiene como “un método de busqueda
computacional basado en mecanismos de evolucién natural y genética. En un algoritmo
genético, una poblacion de posibles soluciones a un problema dado evoluciona de acuerdo
con operadores probabilisticos concebidos a partir de conceptos bioldgicos, de modo que
hay una tendencia que los individuos representan soluciones cada vez mejores a medida

que avanza el proceso.” (Costa et al.,2007) citado en (de Pinho, Montevechi, Marins, & de
Carvalho Miranda, 2013).

El proceso de un algoritmo genético simple se tiene de la siguiente forma segun (Chu,
1997).

Algoritmo 1. Algoritmo genético simple
generar una poblacion inicial;
evaluar la aptitud de los individuos en la poblacion;
repetir

seleccionar los padres de la poblacion;

combinar padres para producir hijos;

evaluar la aptitud de los nifios;

reemplazar parte o toda la poblacion por los nifios;
hasta que se cumpla el criterio de parada;

Un ejemplo en términos de un problema de optimizacion matematica seria hallar
(xi, ..., xp,) tales que f(x;, ..., x,) Sea maximo. En un algoritmo genético, tras parametrizar
el problema en una serie de variables, (x;, ..., x,,) se codifican en un cromosoma (Merelo

Guervos, s/f).
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A continuacion se presentara los principales componentes, conceptos y los fundamentos
sobre como interfieren sus parametros en el resultado final de los algoritmos genéticos

canonicos o simples.

2.2.4.1. Codificacidn o representacion genética de las soluciones del problema.

La codificacion en algoritmos genéticos es un procedimiento que transfiere cada posible
solucidon del problema de optimizacion a algan tipo de cadena como un cromosoma, para
que pueda ser comprendida por las computadoras. Cuanto més adecuada al problema esta
la representacion, mejor la calidad de los resultados obtenidos (de Pinho et al., 2013; Xu,
2015).

Existen numerosas formas de representar variables, como: binarios, enteros o nimeros
reales. La mayor parte del trabajo desarrollado utiliza codificacion binaria, donde cada

cromosoma es un vector compuesto de ceros y unos (Castro, 2001).

La representacion binaria para un individuo es histéricamente importante, ya que fue
utilizado en los primeros trabajos pioneros, siendo facil de utilizar y manipular, también

simple para analizar teéricamente (Moreira Silva, 2005).

Una representacion real presenta ventajas sobre una binaria respecto a la velocidad de
procesamiento ya que constantemente realiza la conversion entre valores la funcién y
binarios (Castro, 2001; de Pinho et al., 2013).

También, si un problema tiene parametros continuos y desea trabajar con mayor
precision, probablemente terminara usando cromosomas largos para representar

soluciones, que requieren una gran cantidad de memoria (Moreira Silva, 2005).

Para Soares (1997) citado por (de Pinho et al., 2013) menciona que la representacion en
enteros es la mas indicada para problemas que involucran nimeros enteros, como analisis

combinatoria, arreglos y permutaciones.

2.2.4.2. Generacidn de la poblacion inicial.
La poblacién inicial se puede obtener de dos maneras. En el primero de estos individuos

se generan aleatoriamente, mientras que en la segunda opcion, la poblacidn se genera por
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una heuristica relacionada con las caracteristicas especificas del problema (de Pinho et al.,
2013).

Reeves (1995) citado por (de Pinho et al., 2013) menciona que al dirigir la poblacion
inicial con la ayuda de algunas heuristicas, el algoritmo genético puede alcanzar soluciones
mejores y mas rapidas en comparacion con el proceso de generacion aleatoria. Por otro
lado, puede ocurrir un proceso de convergencia prematura a puntos maximos locales, lo
que no es conveniente para resolver el problema. Es importante recordar que la poblacion
inicial debe cubrir la mayor parte del espacio de busqueda de soluciones.

2.2.4.3. Funcidn de evaluacion.

Es una funcion de tipo particular que evalda el mérito (valor de aptitud) de cada
individuo. Se obtiene evaluando el cromosoma a traves de la funcion a optimizar (Barboza,
2005; Xu, 2015).

La aptitud puede definirse como la cuantificacion de la adaptacion del individuo, es
decir, el valor obtenido con la aplicacién de este a la funcion de costo. Si el objetivo es
maximizar, del valor de aptitud es directamente proporcional al valor de la funcion. Si el
objetivo es la minimizacion, el valor de aptitud es inversamente proporcional al valor de la
funcién (Barboza, 2005).

En problemas de optimizacién sin restricciones, el valor de aptitud de un individuo
puede corresponder al valor de la funcién objetivo. En problemas de optimizacion con
restricciones, el enfoque méas comun es utilizar la funcién de aptitud asociada con una

funcién de penalizacion (Barboza, 2005).

Suele usarse también para analizar la convergencia y/o continuidad del proceso. Cuando
el grado de adaptacion es aceptable, el mejor individuo de esta generacion probablemente

sera la solucion deseada (Barboza, 2005).

2.2.4.4. Seleccion.
La seleccion en algoritmos genéticos es un mecanismo que ayuda a seleccionar los
cromosomas parentales adecuados para generar la proxima generacion (Xu, 2015). Se

utiliza para dirigir el proceso a las mejores regiones del espacio de busqueda. Su funcion es
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seleccionar individuos de la poblacion para la reproduccion, dando preferencia a
individuos mas adaptados al medio ambiente (Barboza, 2005).

Segun (Gestal, Rivero, Rabufial, Dorado, & Pazos, 2010) “elegir uno u otro método de
seleccion determinara la estrategia de busqueda del Algoritmo Genético. Si se opta por un
método con una alta presién de seleccidn se centra la busqueda de las soluciones en un
entorno proximo a las mejores soluciones actuales. Por el contrario, optando por una
presion de seleccién menor se deja el camino abierto para la exploracién de nuevas

regiones del espacio de busqueda”.

Entre las multiples formas de seleccion comUnmente utilizadas, presentaremos algunas

a continuacion:

2.2.4.4.1. Ruleta simple o seleccion proporcional.

El método de la ruleta es el método de seleccion méas simple y también el mas utilizado.
Los individuos de una generacion se seleccionan para la proxima generacion usando la
ruleta, similar a la ruleta utilizada en los juegos de azar (ver Figura 5). (Moreira Silva,
2005)

Figura 5. Seleccién por ruleta.
Fuente: https://www.frba.utn.edu.ar/jornadas-de-impulso-a-la-investigacion-en-el-departamento-de-
ensenanza-de-ciencias-basicas/

En el método de la ruleta, cada individuo tiene su valor de aptitud fisica representado en
proporcion al valor total de las habilidades en la poblacién. Por lo tanto, la rueda de la
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ruleta se hace girar y los individuos seleccionados por el sorteo. Aquellos con la mayor
participacion seran mas propensos a ser seleccionados. Cada vez que se hace girar la ruleta,

se selecciona un nuevo individuo (de Pinho et al., 2013).

El método de la ruleta tiene la desventaja de tener una gran variacion, lo que puede
conducir a una gran cantidad de copias de un cromosoma con un alto valor de aptitud, lo
que reduce la diversidad de la poblacién. Esta falla puede conducir a una convergencia
prematura del algoritmo a una solucion local. Por otro lado, cuando la evolucion avanza,
hay un estancamiento del algoritmo, es decir, una baja presion de seleccion entre los
individuos (Barboza, 2005).

2.2.4.4.2. Seleccién por torneo.

La seleccion de torneos es un método de seleccion ampliamente utilizado,
principalmente debido a su eficiencia y simplicidad en su implementacion. Este método
preserva la diversidad de la poblacion, ya que la eleccion se realiza comparando el valor de
la funcion de evaluacion entre los individuos que participan en el torneo (de Pinho et al.,
2013).

En la seleccidn de torneos hay un pardmetro llamado tamafio del torneo (K). Este
pardmetro define cuantos individuos seran seleccionados al azar dentro de la poblacion
para competir. Una vez que se definen los competidores, se selecciona el que tiene la mejor
aptitud. Sin embargo, cuanto mayor es el tamafio del torneo, mayor es la pérdida de
diversidad (de Pinho et al., 2013).

2.2.4.4.3. Seleccion elitista

Este tipo de seleccion generalmente se combina con otros métodos de seleccion.
Consiste en copiar o reproducir los mejores individuos de la poblacion actual a la préxima
generacion, asegurando que estos cromosomas no se destruyan en los pasos de

recombinacion y mutacion (Barboza, 2005).

La principal ventaja de este método es que garantiza la convergencia, es decir, si se
descubre el 6ptimo global durante el proceso de busqueda, el algoritmo genético debe

converger a dicha solucion (Castro, 2001).
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A continuacion se presentaran los operadores genéticos mas comunmente utilizados
para manipular individuos seleccionados de una generacion anterior para obtener nuevos
individuos, basicamente son de dos tipos: recombinacion o cruce y mutacion (Barboza,
2005).

2.2.4.5. Cruzamiento o recombinacion.

Se entiende como un operador aquel mecanismo que intercambia aleatoriamente las
mismas cadenas de longitud en cada par de cromosomas seleccionados (Xu, 2015). Segun
(de Pinho et al., 2013) es uno de los operadores mas importantes.

Es responsable de la propagacion de las caracteristicas de los individuos més aptos
(padres) mediante el intercambio de segmentos de informacion entre ellos, lo que dara

lugar a nuevos individuos (Barboza, 2005).

Existen varios tipos de cruzamiento y estos difieren entre si al elegir el locus del
cromosoma que se intercambiara entre los cromosomas originales y la forma en que se
efectla este intercambio. Los tipos de recombinacion o cruce descritos en la literatura
varian segun la codificacion cromosémica. A continuacion tratamos con solo un tipo de

codificacion segun (Barboza, 2005):

Para una codificacion binaria se tiene: cruzamiento en un punto, cruzamiento en dos
puntos, en las cuales se eligen los puntos de corte al azar y desde estos puntos se
intercambiara la informacion genética de los padres. Todo el material genético original
entre los dos limites se intercambia y el resto permanece sin cambios, y el cruzamiento
uniforme consiste en emparejar los dos cromosomas principales y cada locus cromosémico

tiene un 50% de posibilidades de ser reemplazado, ver Figura 6.
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Un punto de cruzamiento
Punto de cruzamiento

ofolo|l1|[0]0 (o1 (1011
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Cromosomas padres Cromosomas descendientes

Dos puntos de cruzamiento
Puntos de cruzamiento

ofolol1|[0]0O L 1 O O A 1

Lol 1 I 1 oo 1ol

Cromosomas padres Cromosomas descendientes

Cruzamiento uniforme

0 a0 | 0|0 I 0 0 | 0 I
| 0 | | I | 0|0 I | | 1]
Cromosomas padres Cromosomas descendientes

Figura 6. Métodos de cruce de un punto, dos puntos y uniformes.
Fuente: http://providing.blogspot.com/2015/06/genetic-algorithms-crossover.html

Segun Jong (1975) citado en (Moujahid, Inza, & Larrafiaga, s/f), “el comportamiento
del operador de cruce basado en multiples puntos, concluyendo que el cruce basado en dos
puntos, representaba una mejora mientras que afiadir mas puntos de cruce no beneficiaba el
comportamiento del algoritmo. La ventaja de tener mas de un punto de cruce radica en que
el espacio de busqueda puede ser explorado mas facilmente, siendo la principal desventaja

el hecho de aumentar la probabilidad de ruptura de buenos esquemas.”

2.2.4.6. Mutacién.

La mutacion es un mecanismo que altera uno 0 mas valores genéticos en un cromosoma
de su estado inicial a cualquier otro estado al azar (Xu, 2015). Sin embargo, la mutacion
reintroduce la diversidad genética en la poblacion y ayuda al algoritmo a escapar de los

maximos o minimos locales (de Pinho et al., 2013).

(Moujahid et al., s/f) menciona que el operador de mutacion va ganando en importancia

a medida gue la poblacidn de individuos va convergiendo, y que algunos autores han
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obtenido mejores resultados experimentales modificando la probabilidad de mutacion a

medida que aumenta el nimero de iteraciones.

Entre los operadores de mutacion de codificacion binaria, el més utilizado es la
mutacion binaria simple. En este tipo de mutacion, se dibujan las posiciones del individuo
y se invierten los genes correspondientes, es decir, si el valor del gen es 1, entonces este

valor se cambia a 0 y viceversa, ver Figura 7 (de Pinho et al., 2013).

Puntos de mutacion

v v ' v

[oftJafofofofr]s] [of1Tofofofu]a]s

Cromosoma padre Cromosoma descendiente
Figura 7. Ejemplo de mutacién binaria simple.

Fuente: (de Pinho et al., 2013)

2.2.4.7. Reemplazo.

Mecanismo que se aplica cuando se hayan generado los descendientes, los
descendientes reemplazaran a los miembros de la poblacion existente para mantener
constante el tamafio de la poblacion, y el ciclo reproductivo se reiniciard. Actualmente se
utilizan dos técnicas para mantener la poblacion: el generacional y el estado estacionario
(Chu, 1997).

e Algoritmo genético generacional: toda la poblacion (de padres) es sustituida por
nuevos individuos (de hijos) generados por el proceso de seleccion y la
aplicacion de los operadores genéticos. Cabe sefialar que no hay coexistencia,
por lo que se pierden buenos individuos en el proceso. Por esta razon,
especialmente en problemas de optimizacion, un procedimiento utilizado con
frecuencia es el elitismo, es decir, se preservan los mejores individuos de una

generacion (Castro, 2001).

e Algoritmo genético estado estacionario: en este otro extremo del algoritmo, solo
se crea un individuo a la vez, y después de su evaluacion se insertara en la
poblacién en lugar de algin otro elemento, por ejemplo, el peor de todos. Si es

peor que todo lo existente, entonces nada cambia y se produce una nueva
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creacion individual. Para facilitar la comparacion del individuo generado con los
individuos ya existentes en la poblacion, se utiliza un orden dentro de la
poblacién, por lo tanto, el individuo generado se compara solo con el ultimo
individuo del pedido, si es superior a él, asumira posicion correspondiente en el

ordenamiento, siendo eliminado este ltimo por seleccion natural (Castro, 2001).

2.2.4.8. Criterio de parada.

Segun Hicks (2006) citado por (de Pinho et al., 2013), los criterios de parada son
enfoques que delimitan el nimero de busquedas: después de que se complete un cierto
namero de generaciones, periodo de tiempo maximo o cuando una poblacién no mejora en

generaciones sucesivas (convergencia de la poblacién).

2.2.4.9. Parametros de los algoritmos genéticos.

El rendimiento de un Algoritmo Genético estéa fuertemente influenciado por la
definicién de los parametros que se utilizaran, por lo que es importante analizar como
algunos parametros influyen en el comportamiento de los algoritmos genéticos, para que
puedan establecerse de acuerdo con las necesidades del problema y recursos disponibles
(Moreira Silva, 2005).

2.2.4.9.1. Tamafio de poblacion.

El tamafio de la poblacién afecta el rendimiento general y la eficiencia de los algoritmos
genéticos. Con una poblacion pequefia, el rendimiento puede disminuir ya que esto
proporciona una pequefia cobertura del espacio de busqueda de problemas. Una poblacion
grande generalmente proporciona una cobertura representativa del dominio del problema y
evita convergencias prematuras a soluciones locales en lugar de globales. Sin embargo,
trabajar con grandes poblaciones requiere mas recursos computacionales o el algoritmo

para funcionar durante un periodo de tiempo mucho mas largo (Moreira Silva, 2005).

En cuanto a cudl es el mejor tamafio de la poblacidn se tiene por algunos autores como
(Castro, 2001) relacionar el tamafio de la poblacién con el tamafio del cromosoma, es
decir, cuanto mayor sea el cromosoma, mayor sera el tamafio de la poblacion para una

diversidad razonable.
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Y Alander(1992) citado por (de Pinho et al., 2013) basadndose en evidencia empirica
sugiere que un tamafio de poblacion comprendida entre [ (tamafio del cromosoma) y 21 es

suficiente para atacar con exito los problemas por el considerados.

2.2.4.9.2. NUmero de generaciones.
(Barboza, 2005) indica que el nimero de generaciones depende de la complejidad del

problema de optimizacion y debe determinarse experimentalmente.

En cuanto al niumero ideal se tiene segun Goldberg (1989) citado por (Barboza, 2005)
considera la desviacion estandar de los valores de aptitud de los individuos de la poblacion
como uno de los pardmetros mas utilizados. Por lo tanto, hay una comparacion del
rendimiento de la generacion actual con la generacion anterior y si la desviacién estandar
es igual o menor que la establecida como una aproximacion aceptable, el proceso de
busqueda finaliza. En tales casos, el nUmero de generaciones no se proporciona al

comienzo del proceso y solo se conoce cuando se cumple el criterio de detencion.

2.2.4.9.3. Tasa de cruzamiento.

Este parametro indica a qué velocidad o probabilidad se produciran cruces entre
individuos seleccionados de la poblacion. Para hacerlo, generamos un nimero aleatorio en
el intervalo [0,1] y lo comparamos con la tasa. Si el nimero es menor que la tasa, se realiza
el cruce. Se tiene que en general, la tasa de cruce oscila entre 0,5y 0,95 (Barboza, 2005;
Castro, 2001).

(Barboza, 2005) indica que se puede observar experimentalmente que cuanto mayor sea
esta tasa, mas rapido se introducirdn nuevos individuos en la poblacidn. Pero si es
demasiado alto, la mayoria de la poblacién sera reemplazada y puede ocurrir la pérdida de
estructuras de buena forma fisica. Con un valor demasiado bajo, el algoritmo puede

volverse muy lento.

2.2.4.9.4. Tasa de mutacion.

Esta tasa determina si los genes cromosomicos en la poblacion seleccionada mutaran o
no. Para la toma de decisiones, se genera un numero aleatorio en el rango [0,1] para cada
uno de los genes de todos los cromosomas y se compara con la tasa de mutacion. Si este

numero es menor que la tasa, el gen se modificara de acuerdo con el operador elegido. Con
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respecto a los valores de la tasa de mutacion, se puede observar que una baja tasa de
mutacion evita que una posicion determinada se estanque en un valor y le permite alcanzar
cualquier punto en el espacio de busqueda. A un ritmo muy alto, la busqueda se vuelve
esencialmente aleatoria. Los valores encontrados en la literatura para la tasa de mutacion

generalmente estan entre 0.001 y 0.05 (Barboza, 2005).

De Jong (1975) citado por (Moujahid et al., s/f) recomienda la utilizacion de una tasa de

mutacion inversamente proporcional al tamafio del cromosoma 171

2.2.5. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II).
El algoritmo NSGA-11 es uno de los algoritmos multiobjetivos utilizados popularmente,
que intentan encontrar maltiples soluciones dptimas de Pareto en un problema de

optimizacion de objetivos maltiples y tiene las siguientes tres caracteristicas (Deb, 2011):
e Utiliza un principio elitista.
e Utiliza un mecanismo explicito de preservacion de la diversidad.
e Enfatiza soluciones no dominadas.

El proceso del algoritmo NSGA-I1 en términos generales se describe de la siguiente
manera, para cualquier generacion t, la poblacion de descendientes (por ejemplo, Q; ) se
crea primero utilizando la poblacion parental (por ejemplo, P;) y los operadores genéticos
habituales. A partir de entonces, las dos poblaciones se combinan juntos para formar una
nueva poblacion (por ejemplo, R;) de tamafio 2N. Entonces, la poblacién R, es clasificado
en diferentes clases(o rangos) de no dominacion. A partir de entonces, la nueva poblacién
se llena de puntos de diferentes frentes de no dominacion, uno a la vez. El relleno
comienza con el primer frente de no dominacion (de la clase uno) y continda con los
puntos del segundo frente de no dominacidn, y asi sucesivamente. Dado que el tamafio
total de la poblacion de R; es 2N, no todos los frentes pueden acomodarse en N ranuras
disponibles para la nueva poblacion. Se eliminan todos los frentes que no se pudieron
acomodar. Cuando se esta considerando el ultimo frente permitido, puede haber mas
puntos en el frente que las ranuras restantes en la nueva poblacion. Este escenario se ilustra

en la Figura 8. En lugar de descartar arbitrariamente a algunos miembros del dltimo frente,
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se eligen los puntos que haran que la diversidad de los puntos seleccionados sea la mas alta
(Deb, 2011).

Ordenamiento Ordenamiento de
no dominado distancia de P
hacinamiento £+l
Fl
N F N
W ’ W (
o, ]
—« Rechazado
L ]
R

t

Figura 8. Esquema del procedimiento NSGA-II.
Fuente: (Deb, 2011)

2.2.5.1. Estimacion de clases o frentes de no dominancia.

Las soluciones no dominadas se ordenan segun dos principios: primero clasificacion por
rango de soluciones no dominadas, y segundo un contador de dominacidn, que asigna a
una solucién individual el nimero de soluciones que domina a este individuo. Las
soluciones no dominadas obtenidas de toda la poblacién se agrupan como un conjunto no
dominado para el primer rango donde un contador de dominacion se establece en cero. A
partir de entonces, los contadores de dominacion de otras soluciones que excluyen el
conjunto del primer rango se reducen en uno. Las soluciones que tienen el contador igual a
cero se agrupan en el segundo rango. El procedimiento se repite hasta que se obtienen
diferentes rangos de soluciones no dominadas. Una ilustracién de diferentes rangos de

soluciones no dominadas para un problema de minimizacién se muestra en la Figura 9.
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Rango 1F1(x)

Figura 9. Frente de Pareto con rango ordenado para minimizar dos objetivos.
Fuente: (Petvipusit, 2015)

2.2.5.2. Estimacion de densidad o distancia de hacinamiento.

Para obtener una estimacion de la densidad de soluciones que rodean una solucion
particular en la poblacién, calculamos la distancia promedio de dos puntos a cada lado de
este punto a lo largo de cada uno de los objetivos. Esta cantidad sirve como una estimacion
del perimetro del cuboide formado usando los vecinos méas cercanos como los vértices

(Ilame a esto la distancia de hacinamiento), ver en la Figura 10 .

0]

Cuboid

Figura 10. El célculo de la distancia de hacinamiento. Los puntos marcados en los circulos

rellenos son soluciones del mismo frente no dominado.
Fuente: (Deb, 2011)

El célculo de la distancia de hacinamiento requiere clasificar la poblacion de acuerdo
con cada valor de funcién objetivo en orden de magnitud ascendente. A partir de entonces,
para cada funcion objetivo, a las soluciones de limites (soluciones con valores de funcion
mas pequefios y mas grandes) se les asigna un valor de distancia infinita. A todas las
demas soluciones intermedias se les asigna un valor de distancia igual a la diferencia
normalizada absoluta en los valores de funcion de dos soluciones adyacentes. Este calculo
continta con otras funciones objetivas. El valor global de distancia de hacinamiento se

calcula como la suma de los valores de distancia individuales correspondientes a cada
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objetivo. Cada funcion objetivo se normaliza antes de calcular la distancia de
hacinamiento. El algoritmo que se muestra en la parte inferior de la pagina describe el

procedimiento de calculo de distancia de hacinamiento de todas las soluciones en un
conjunto no dominado.
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CAPITULDO IIl. Materiales y métodos

3.1. Descripcion del lugar de ejecucion

El proyecto ha sido implementado en la region Puno. El lugar es elegido porque ésta
investigacion es parte del proyecto “Plataforma digital inteligente y Big Data para el
turismo rural comunitario en la Region Puno”, proyecto financiado por el CONCYTEC-
FONDECYT en el marco de la convocatoria “Proyecto Investigacion Basica 2015

[nimero de contrato 184-2015].

3.2. Materiales e insumos.
A continuacion se describen los materiales de software usados mas importantes en el

desarrollo del proyecto.

3.2.1. JMetal.

JMetal una herramienta para resolver algoritmos metaheuristicos en el lenguaje
programacion de Java, y es un marco basado en Java orientado a objetos para la
optimizacion de objetivos multiples con metaheuristicas. (“jMetal 5 Web site”, s/f)
Proporciona un buen nimero de algoritmos evolutivos para problemas de objetivo Gnico y
de objetivos multiples, y también proporciona algunos problemas. Tiene la capacidad
particular de ejecutar algoritmos paralelos. Proporciona la capacidad de mezclar

codificaciones reales y binarias, y proporciona indicadores de calidad (Oliver, 2014).

JMetal trabaja con cuatro interfaces las cuales se pueden personalizar. En la Figura 11
Se muestra la funcionalidad tipica proporcionada por jMetal: un algoritmo resuelve un
problema al manipular un conjunto de posibles objetos de solucion mediante el uso de
varios operadores. La interfaz de la solucién representa a los individuos en los algoritmos
evolutivos y las particulas en el caso de los algoritmos de optimizacion de enjambres de
particulas. Un problema puede crear nuevas soluciones y evaluarlas (“GitHub -

jMetal/jMetalDocumentation: jMetal user manual”, s/f).
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Result

Algorithm Solves
Uses +run()
+getResult():Result |I Solution |
. ‘ Problem
Input, Result
Operator L

+getNumberOfVariables():Integer
+getNumberOfObjectives): Integer
« | tgetNumberOfConstraints(): Integer

+execute(/nput):Result

Manages
V 1.-* T
ype
Solution L=

+getVariableValue(Integer):Type
+getObjectiveValue(Integer): Double
+copy(): Solution

Manipulates +setAttribute(id: Object, value:Object) Creates, Evaluates
+getAttribute(id: Object): Object

Figura 11. La arquitectura en interfaces de jMetal 5 en UML.
Fuente: https://github.com/jMetal/jMetalDocumentation/blob/master/architecture.md

Esta herramienta facilita que se puedan implementar con facilidad las variantes de los
algoritmos, usando a herencia, por ejemplo el algoritmos NSGA-II herada de tres clases

(ver Figura 12), y hay una implementacion de una variante.

I Algorithm
A A aa
T L T l
| | | |
| | | |
c MOEAD ‘ c AbstractEvolutionaryAlgerithm ‘ € = AbstractParticleSwarmOptimization c MNSGAl4S
£ = AbstractGeneticAlgorithm £ = AbstractDifferentialEvolution c SMPSO ‘

€ = NSGAIl € = GDE3

T

c SteadyStateMSGAIl

Figura 12. Jerarquia de clases que heredan de un algoritmo NSGA-I1 en jMetal 5.
Fuente: https://github.com/jMetal/jMetalDocumentation/blob/master/architecture.md

3.2.2. Google Maps API
Google Maps Platform es un conjunto de API’s y SDK’s del servidor de aplicaciones de

mapas web que pertenecen a Alphabet Inc., que se administran desde la consola de Google
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Cloud Platform. Para utilizar la plataforma Google Maps, necesita una cuenta de
facturacion, un proyecto, una 0 mas APl o SDK habilitados y una clave de API restringida

para usar con aplicaciones y solicitudes.

3.2.2.1. API Distance Matrix.

La API de matriz de distancia es un servicio que proporciona la distancia y el tiempo de
viaje para una matriz de origenes y destinos. La API devuelve informacion basada en la
ruta recomendada entre los puntos de inicio y final, segun lo calcula la APl de Google
Maps, y consta de filas que contienen valores de duracion y distancia para cada par
(“Developer Guide | Distance Matrix APl | Google Developers”, 2019).

3.2.2.2. Directions API.
La API de Direcciones es un servicio que calcula las direcciones entre ubicaciones.
Puede buscar direcciones para varios modos de transporte, incluidos transito, manejo,

caminar o andar en bicicleta (“Get Started | Directions APl | Google Developers”, 2019).

Esta API se usé para mostrar el resultado del algoritmo en un mapa donde se pueda

visualizar la ruta de viaje a realizar en un automovil.

3.3. Tipo de Investigacion
El presente trabajo de investigacion se adecua como una investigacion propositiva por

lo siguiente:
Teoria: Optimizacién multiobjetivo.
Hecho: Disefar viajes personalizados.
Solucién: Implementar la solucion para un modelo de optimizacién multiobjetivo.

3.4. Desarrollo de la investigacion

A continuacion se describen los métodos para los objetivos.

3.4.1. Recolectar datos de ubicaciones, distancias y tiempos de duracién de viaje de
un atractivo turistico a otro.

Para la obtencion de datos de recursos turisticos de la Region Puno se eligio una fuente
oficial que es el inventario que realiza el MINCETUR publicado en (“Mapa de ubicacion
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de recursos turisticos y emprendimientos de turismo rural comunitario”, s/f), de la cual se
extrajeron las ubicaciones de 200 recursos turisticos. Se utiliz6 el método de manual, ver

Anexo A para ver todo el proceso.

Luego para obtener los datos de distancias y duraciones a partir de las ubicaciones
obtenidas de los atractivos turisticos, se us6 un cliente desarrollado en Python para

consumir las API’s de Google Maps Distance Matrix.

En la Figura 13 se puede observar que pardmetros se enviaron en la consulta a cliente de
Google Maps API, también cabe mencionar que es posible enviar mas datos en los

parametros.

import json
from datetime import datetime

import googlemaps
import requests
from contantes import API_KEY

def get distances and durations with googlemapsclientilat x, lon_x, lat vy, lon_vw):
gmaps = googlemaps.Client({key=API KEY)

# Geocoding an address

now = datetime.now()

directions result = gmaps.distance matrix(
origins={lat x, lon_x},
destinations={lat v, lon y),
mode="driving',
language='es-419"',

avaid=None,

units=None,

departure time=None,

arrival time=Naone,

ransit mode='bus',

transit routing preference=Nane,

traffic model=None,

region=None,

23

ok dE o B

)
if not directions_result.get('status')=="0K":
print{directions_ result)
return None
distance = HNone
duration = Hone
if directions_result.get('rows®, None):
for j in directions result['rows'][0][ 'elements']:
if j.get('distance’, None):
distance = j['distance’]["value']
if j.get('duration®, None):
duration = j['duration']["wvalue']

return {
‘distance': distance, # m.
‘duration': duration # min.
g 1

# 'duration in traffic’:

}
Figura 13. Codigo fuente de la funcion que utiliza el cliente Google Maps API.

49



Parte de este paso también fue el preparar los datos extraidos para ingresar al algoritmo,
de la extraccion de datos de distancias y duraciones se obtuvieron dos matrices de
164x164, siendo seleccionados 164 atractivos turisticos de 200, en el proceso se perdieron
algunos datos por algunos motivos como falla en la conexion de internet del investigador
(siendo posible mejorar en la implementacion en la aplicacion real como un trabajo a
futuro) y algunos porque en si Google Maps devuelve que no hay vias de transporte para

automovil para algunas ubicaciones de atractivos consultadas.

3.4.2. Aplicar el algoritmo NSGA-11 para resolver el modelo de Problema del
Agente Viajero Multiobjetivo.

Para obtener la solucién al modelo se eligié un método aproximado para obtener la
solucién en un tiempo razonable, ya que problemas de optimizacién combinatoria como es
el caso del Problema del Agente Viajero Multiobjetivo crecen exponencialmente en tiempo
con relacién al tamafio del problema. Segun (Nebro & Durillo, 2009) los algoritmos mas
conocidos en el campo de optimizacién multiobjetivo son los algoritmos genéticos,
especificamente NSGA-11 y SPEA2. Para problema abordado en este proyecto se eligio la
implementacién desarrollada en jMetal del algoritmo NSGA-II.

3.4.2.1. NSGA-11

Se descargo6 la libreria de jMetal, el cual contiene algoritmos multiobjetivo y algunos
ejemplos entre la cuales se encontré al Problema del Agente Viajero Multiobjetivo
(MOTSP) y su solucion con el algoritmo NSGA-II. Parte de los componentes
implementados son propios de la herramienta de jMetal, se describiran a continuacion para

una mejor comprension.

3.4.2.1.1. Codificacién o representacion genética de las soluciones del problema.

Teniendo en cuenta que cuanto mas adecuada al problema esta la codificacion, mejor la
calidad de los resultados obtenidos. Para codificar las soluciones del problema en cuestion
de este trabajo de investigacion, Problema del Agente Viajero Multiojetivo, se usa
generalmente la misma codificacion del Problema del Agente Viajero (con un solo

objetivo).

La codificacion usada generalmente para el Problema del Agente Viajero es en forma de

permutaciones de numeros enteros, cabe mencionar que esta representacion tiene ventajas
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comparado a la codificacion binaria tradicional de los algoritmos genéticos (ver 2.2.4.1)
(Keresztury, 2017).

Ya que una solucion para el Problema del Agente Viajero es una ruta en la que se tiene
el orden en que se van a visitar las n ciudades, en un ejemplo donde n = 5, puede ser

representado en una lista:
(152473)

Se tiene que el viajero parte de la ciudad 1 siguiendo la secuencia de 1-5-2-4-3 en la que

finalmente retorna a la ciudad de origen.

Las ventajas de la representacion del camino incluyen la simplicidad de la evaluacion de
la aptitud y la utilidad de la representacion final. La aptitud de un individuo determinado
(un recorrido TSP) es facil de evaluar, ya que se puede calcular sumando los costos de
cada par de nodos adyacentes. La representacion final es Util, ya que genera directamente
la lista de las ciudades en el orden en que deben ser visitadas (Keresztury, 2017).

3.4.2.1.2. Generacion de la poblacién inicial.
Se considero6 el método de generacion de la poblacion aleatoria para tratar de cubrir

todo el espacio de blsqueda, ya que es el que se usa generalmente.

A continuacion se muestra el pseudocodigo del algoritmo NSGA-11 implementado en la

framework de jMetal:

Algoritmo 3. Creacion de la poblacién inicial
Inicio createlnitialPopulation()
crear variable vacia pupulation de tipo lista
para contadorl « 0 hasta problem.populationSize incremento 1 hacer
crear variable vacia randomSequence de tipo lista
para contador2 < 0 hasta problem.getPermutationLength 1 hacer
agrega contador2 a randomSequence
fin_para contador2
shuffle(randomSequence) # cambia el orden de forma aleatoria
para contador3 «— 0 hasta problem.getNumberOfVariables 1 hacer
setVariableValue(contador3,randomSequence.get(contador3))
fin_para contador2
agrega randomSequence a pupulation
fin_para contadorl
retorna population
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Fin

Se puede ver en un ejemplo como: si se tiene el parametro de nimero de individuos
igual al 100, para cada individuo se genera una lista de numeros de 1 hasta 100 (nimero de
individuos), luego esta se cambia de orden aleatoriamente. De tal forma se tiene una

poblacion de individuos creados aleatoriamente que cumpla las restricciones.

Se tiene entendido que en la implementacion del problema en jMetal no se considera
como un problema con restricciones explicitamente, ya que el Problema del Agente
Viajero en si tiene restricciones, se vio que estan adecuadas en el proceso del algoritmo. Se
observa que al generar la poblacion de individuos se crea con lista de todas las ciudades y
durante el proceso del algoritmo solo se cambia de orden entre estos, sin agregar o quitar

alguna ciudad con los operadores de cruzamiento y mutacion.

3.4.2.1.3. Funcion de evaluacion.
En la funcidn de evaluacion se obtendra directamente de evaluar las funciones objetivo
del Problema del Agente Viajero Multiobjetivo, ya que en este trabajo de investigacion se

consider6 dos objetivos las cuales son:

e Minimizar la distancia de viaje en un automovil de visitar los atractivos

seleccionados.

e Minimizar la duracién de viaje en un automovil de visitar los atractivos

seleccionados.

En jMetal la implementacion de la funcion de evaluacién implementada retorna dos
valores reales para cada individuo, esta porque se tiene dos objetivos. Esta funcién se

implementa en el problema.

3.4.2.1.4. Seleccion.

Este mecanismo de seleccionar quienes seran los padres, con la finalidad de dirigir el
proceso a mejores regiones de espacio de busqueda, es propio del algoritmo NSGA-I1, en
la que tiene un operador de seleccion por torneo binario con un comparador de no

dominancia y hacinamiento.
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En la implementacién es posible cambiar del operador de seleccion en jMetal (ver en la
Figura 14 los operadores disponibles de seleccion) y usar normalmente el comparador de
NSGA-I1I. El que usaremos para este proyecto serd BinaryTournamentSelection traducido
como seleccidn binaria por torneo, se aplica para devolver la mejor solucion entre dos

elegidos al azar de una lista de soluciones.

&« C @ https://jmetal.github.io/jMetal/apidocs/index.html
LTy aimia. rimre 1o riimesa s ur=. g

org.uma.jmetal.operator

org.uma.jmetal.operatorimpl.crossover

arg.uma.jmetal.operatorimpl localsearch

org.uma.jmetal.operatorimpl. mutation

e

org.uma_ jmetal operatorimpl.selection -
org.uma.jmetal.operator.impl.selection
Classes

BestSolutionSelection
BinaryTournamentSelection
DifferentialEvolutionSelection
MaryRandomSelection
MaryTournamentSelection
RandomSelection
RankingAndCrowdingSelaction
RankingAndPreferenceSelaction
TournamentSelection

Figura 14. Operadores de seleccion disponibles en el framework jMetal.
Fuente: https://jmetal.github.io/jMetal/apidocs/index.html

Se ha observado que en la implementacion de jMetal de NSGA-I1 para elegir cada padre
manda toda la poblacién actual al operador de seleccién hasta seleccionar los padres del
tamafio de poblacion, por cada ciclo selecciona dos individuos aleatoriamente y elige el un

individuo i de acuerdo a dos atributos:
e Un rango de no dominancia r;, segun el frente de Pareto.

e Una distancia local de hacinamiento d;, que es una medida del espacio de
busqueda alrededor de la solucién i que no esta ocupado por ninguna otra

solucién de la poblacién.
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La seleccion retorna la solucion ganadora i comparado con j basdndose en dos criterios

fundamentales.
e Sielindividuo i tiene tiene mejor rango que j, es decir, si r; < ;.

e Silosindividuos i y j tiene el mismo rango, i tiene mejor distancia de
hacinamiento que el individuo j, es decir, sir; =15y d; > d;. Ysid; =

djentonces se elige aletoriamente.

La primera condicion asegura que la solucion escogida se encuentra en un frente no
dominado mejor. La segunda condicion resuelve el conflicto en caso de que ambas
soluciones se encuentren en el mismo frente, decidiéndose por aquella solucién que tenga
mejor distancia de hacinamiento, asegurando la diversidad (Palma Méndez & Morales,
2008).

Cabe mencionar que este proceso del algoritmo NSGA-II descarta algunos individuos y
genera duplicidad de otros individuos, con el fin de mantener constante el tamafio de la

poblacion.

3.4.2.1.5. Cruzamiento.

No existe un operador de cruzamiento especifico para el algoritmo NSGA-II, esta se
elige de la forma tradicional dependiendo a la codificacion de la soluciones del problema.
Para el caso de este proyecto ya que la codificacion que se eligio es permutacion de
enteros, se reviso los operadores de cruce que tiene disponible el framework jMetal (ver
Figura 15). El criterio de seleccion que se consider6 fue elegir uno de los operadores de
cruzamiento mas utilizados para problemas de tipo de ruta, segun (Keresztury, 2017) es
PMX (Partially-Mapped Crossover).
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&« c & https://jmetal.github.iofjMetal/apidocs/index.html
Org_ O JETa eEasure il
org.uma.jmetal.operator
org.uma.jmetal.operator.impl.crossover
org.uma.jmetal operatorimpl.localsearch
org.uma.jmetal.operator.impl. mutation
org.uma.jmetal.operator.impl.selection
org.uma.jmetal problem
org.uma.jmetal_problem.impl

e

org.uma.jmetal_problem.multiobjective -
org.uma.jmetal.operator.impl.crossover
Classes

BLXAlphaCrossover
DifferentialEvolutionCrossover
HUXCrossover
IntegerSBXCrossover
MPointCrossover
MullCrossover

PMXCrossover
SBXCrossover
SinglePointCrossover
TwoPointCrossover

Figura 15. Operadores de cruzamiento disponibles en el framework jMetal.
Fuente: https://jmetal.github.io/jMetal/apidocs/index.html

Segun (Hussain, Muhammad, & Sajid, 2019) se tiene la siguiente explicacién del
operador de cruzamiento PMX: Después de elegir dos puntos de corte aleatorios en los
padres para construir descendientes, la porcion entre los puntos de corte se mapea entre si y
se intercambia la informacidn restante. Considere, por ejemplo, los recorridos de los dos
padres con un punto de corte aleatorio entre los bits 3 y 4 y otro punto de corte entre los
bits 6 y 7 (los dos puntos marcados con "|"):

P,=(945|281|673)

P,=(361|978|245)

Las secciones de mapeo se encuentran entre los puntos de corte. En este ejemplo, los
mapeos son 2 «— — 9, 8 «— — 7y 1 « — 8. Ahora se copian dos secciones de mapeo

entre si para hacer descendencia como:
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0;=(XXX|978| XX X)

0, =(XXX]281| XxXX)

Entonces podemos llenar més bits (de los padres originales), para aquellos que no tienen

conflicto como:

0,=(x 45|978|6 x 3)

0,=(36x |281] x 45)

Por lo tanto, la primera x en el primer descendiente es 9 que proviene del primer padre
pero 9 ya esta en esta en el descendiente, por lo que verificamos el mapeo 2 «— — 9,
entonces 2 ocupara primero X. De manera similar, la segunda x en la primer descendiente
es 7, que proviene del primer padre pero 7 existe en este descendiente, verifique también el
mapeo 8 «— — 7 y vea nuevamente 8 existe en este descendiente, nuevamente verifique el

mapeo 8 «— — 1 para que 1 ocupe segundo X. Por lo tanto, el descendendiente 1 es:
0,=(245]|978|613)
Y de forma anéaloga, también completamos la segunda descendencia:
0,=((367]281|945)

3.4.2.1.6. Mutacion.
De igual forma que el cruzamiento no existe un operador de mutacion especifico para el
algoritmo NSGA-I1, esta se elige de la forma tradicional dependiendo a la codificacion de

la soluciones del problema.

Ya que se tiene la codificacion del problema en forma de permutacion de enteros
implementado es preferible usar un operador que trabaje con permutaciones, teniendo en
cuenta que solo debe trabajar con los genes que el individuo ya tiene, y no agregar o quitar
generando duplicidad de genes en el primer caso que no ayuda al resultado final ya que no

cumplira con la restricciones especificas que tiene el Problema del Agente Viajero. Ya que
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solo se dispone de un operador de mutacion en la herramienta de jMetal (ver Figura 16), se
trabajard con PermutationSwapMutation (traducido como mutacion por intercambio para
permutacion). Este operador de mutacion trabaja seleccionando dos genes al azar e

intercambiando sus posiciones.

< c @ https://jmetal.github.ic/jMetal/apidocs/index.html
Llll:il (F] 0] l1.'I.j|||l:I.|:I MO AT Tt

org.uma.jmetal operator

org.uma.jmetal.operator.impl. crossover

org.uma.jmetal.operatorimpl.localsearch

org.uma.jmetal operator.impl. mutation

F

org.uma.jmetal.operator.impl.selection -
org.uma.jmetal.operator.impl.mutation
Classes

BitFliphutation
CDGMutation
IntegerPolynomialMutation
MonUniformMutation
MullMutation
PermutationSwapMutation
FolynomialMutation
SimpleRandomMutation
Uniformiutation

Figura 16. Operadores de mutacién disponibles en el framework de jMetal
Fuente: https://jmetal.github.io/jMetal/apidocs/index.html

3.4.2.1.7. Reemplazo.

En esta parte especificamente el algoritmo NSGA-I11 trabaja con el modelo generacional
con elitismo, donde junta los padres con los descendientes y selecciona usando la funcion
de seleccidén por ranking de no dominancia y hacinamiento, segun el esquema mostrado en
la Figura 8. Luego parte de proceso es verificar el criterio de parada y si cumple comenzar

nuevamente el ciclo.

3.4.2.1.8. Criterio de parada.
El criterio de parada disponible en jMetal es de nimero méximo de iteraciones
(generaciones), pero también tiene un ejemplo usando tiempo. Para este proyecto de

investigacion se usaréa el primero, ya que es el mas usado.
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3.4.3. Implementar una interfaz donde se pueda simular la planificacion de ruta de
un viaje turistico.

La idea inicial de implementacion de fue crear una aplicacion real para la planificacion
de rutas para un turista que desee viajar a Puno. Esta idea de implementacion se adapto a
aplicacion de un algoritmo, a estudiarlo, y hacer un ajuste de pardmetros adecuado a los
datos disponibles, ya que este proceso fue necesario para tener un buen resultado. Sin
embargo se tiene una presentacion simulando la aplicacién final, que incluye un mapa, esta

fue implementada en Jupyter Notebook.

Se us0 Jupyter Notebook para como una herramienta para visualizar mejor la
codificacion por partes durante el proceso de limpieza de datos, simular la seleccion de

atractivos de parte del turista y finalmente mostrar el resultado de la ruta en el mapa.

Como primer paso se tiene que una vez cargado los datos a Jupyter permiten elegir los
atractivos por diferentes filtros, como categorias, sub-categorias, provincias, tipo de
actividad que se puede realizar, entre otros, parte de este proceso una funcién guarda en
dos archivos csv, el primero con una matriz asimétrica de distancias y la segunda de igual
forma con una matriz asimétrica de tiempos de duracion, de los atractivos seleccionados.
(Ver Figura 17, Figura 18 y Figura 19)

codes=df_cleaned['codigo'].to_list()

with open('datasets/selectData-puno.json') as train_file:
data_features = json.load({train_file)['features’']
data_properties = [i['properties'] for 1 in data features]
df_temp = pd.DataFrame.from dict(data properties)
print("All data:",df_temp.shape)
df = df_temp[df_temp['codige’].isin(codes)]
print("Filtered data:",df.shape)

df.head()

All data: (200, 25)
Filtered data: (164, 25)

agrup atrac_acti atrac_acti_tipo atrac_categ atrac_stipo atrac_tipo categoria codigo desdpto desprov .. imagen IstActiGeo
2, San [{atrac_acti" 7,

0 1 [7,99] [3, 45, 49] 2.0 65.0 17 MANIFESTACIONES 282 Puno Roman cultural.png ‘atrac_acti_descrip"
CULTURALES 'Folc...

2. San [{atrac_acti: 7,

2 1 [7,99] [23, 42, 45, 49] 2.0 67.0 17 MANIFESTACIONES 315 Puno Roman cultural.png  ‘atrac_acti_descrip"
CULTURALES 'Folc...

2. [{atrac_acti': 7,

4 1 [7,99] [19, 3, 41, 45] 2.0 65.0 17 MANIFESTACIONES 409 Puno Puno .. cultural.png ‘atrac_acti descrip’
CULTURALES 'Folc...

2. [{'atrac_acti": 99,

6 1 [99] [1, 19, 45] 2.0 90.0 20 MANIFESTACIOMES 411 Puno Puno .. cultural.png ‘atrac_acti_descrip’
CULTURALES ‘otr..

Figura 17. Codigo fuente de cargado de datos seleccionados de atractivos turisticos.

58



In [5]: df.subtipo categoria.wvalue counts()

Out[5]: Iglesias (Templo, Catedral, etc.) 39
Edificaciones (Templos, fortalezas, plazas, cementerios...) 29
Aguas Termales 15
Laguna

Playas

LAGO TITICACA

Pueblos Histéricos

Bosque de Piedra

Cerro

Pintura Rupestre

Bosques

Museo y Otros (Pinacoteca)
Miradores

Petroglifos (Grabados en piedra)
Fiestas Patronales

Capilla

Otros (monumento, pileta, etc)

Edificacién (fortaleza, escuela, cuartel, colegio ...)

Edificaciones (casas, balcones, cuartos, ventanas, patios, murallas, puentes...)
Islas

Reservas Nacionales
Piscigranjas
Cataratas/Cascadas
Ceramica

Campo de Batalla

Grutas, cavernas y cuevas
Biblioteca

Zonas Reservadas
Agricultura

Misica y Danza

Figura 18. Resultado de cantidad de atractivos por sub tipo categoria.

def create files(df_selected):
# selecciona solo la parte las actividades que se selccionaron
df_prepared = df_cleaned.loc[df_selected.index,df_selected.index]
df_prepared = transform_matrix_simetric_to_asimetric(df_prepared)
# obtiene loc codigos de la primera columna
global selected codes
selected_codes = df_prepared[df_prepared.columns[0]].apply(lambda row: row[@] if row else None).tolist()
df_prepared distances=df_prepared.applymap(get_distancevaluefrom row)
df_prepared_durations=df_prepared.applymap(get_durationvaluefrom_row)
df_prepared_distances.to_csv("/home/yuselenin/Descargas/jMetal -master/selected distances.csv",header=False,inde:
df_prepared_durations.to_csv("/home/yuselenin/Descargas/jMetal-master/selected durations.csv", header=False,inde:
#0s.system("""/usr/lib/jvm/java-1.11.0-openjdk-amd64/bin/java -javaagent:/home/yuselenin/Descargas/idea-IU-191
create_files(df[df['subtipo categoria']=='Aguas Termales'])

HHEHHEHHEHREBEREREREREREENNNNNWWRBRRUUUOWOO

L3

Figura 19. Guardado de archivos de atractivos seleccionados para generar la ruta.

Luego como segundo paso este proceso cabe mencionar que aln es necesario ejecutar
manualmente el algoritmo, el cual esta configurado para que tome los archivos generados
en el paso anterior. El algoritmo de NSGA-I11 se ejecuta en Java con toda su configuracion
dada en el proceso de ajuste de parametros y todo los demas en Python. (Ver Figura 20 y
Figura 21)
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Figura 21. Archivo con matriz de duraciones en minutos.

Se uso la siguiente configuracion de parametros para el algoritmo NSGA-I11, ver Tabla

2.
Tabla 2.
Configuracion de parametros del algoritmo genético.
Descripcion del parametro Valor
Representacion Permutacion
Tamafio de poblacion Tamario del cromosoma
Método de seleccion Seleccion por torneo binario con un
comparador de no dominancia Yy
hacinamiento.
Método de cruzamiento PMX
Probabilidad de cruzamiento 0.9 (90%)
Método de mutacion PermutationSwap
Probabilidad de mutacion 0.1 (10%)
N° méaximo de generaciones 10000
Modelo de remplazamiento Generacional con elitismo
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Como tercer paso es necesario ejecutar en Jupyter nuevamente para ver los resultados

del algoritmo, se tiene que seleccionar una de las soluciones de la frontera de Pareto. Una

vez seleccionado se tiene puede visualizar en un mapa (Ver Figura 22).

fig = gmaps.figure()
ruta gmaps = gmaps.directions layer(
start=rutal@],
end=ruta[-1],
waypoints=ruta[1:25],
travel _mode='DRIVING',
)
#ruta gmaps = gmaps.directions.Directions(ruta[@], rutal-1],waypoints=ruta[1:25],mode="car")
fig.add layer(ruta gmaps)
fig
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Figura 22. Resultado final de ruta en un mapa.
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CAPITULO IV. Resultados y Discusion

4.1. Resultados

Como trabajo realizado para alcanzar el primer objetivo se logré recolectar datos de
ubicaciones de 200 atractivos turisticos ubicados en la region de Puno a través de un
proceso manual del inventario realizado por el Ministerio de Comercio Exterior y Turismo
del Perd. También se logro recolectar datos disponibles de distancias (en metros) y tiempos
de duracion (en minutos) de viajar de un atractivo a otro, de 164 atractivos, para este
proceso se uso un cliente en Python para consumir API’s de Google Maps Distance
Matrix, perdiendo algunos datos en el proceso y otros porque Google no reconoce vias de

transporte que pueda conectar entre algunas ubicaciones de atractivos dadas.

Para alcanzar el segundo objetivo se logré aplicar el algoritmo Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm 11 en el lenguaje de programacién de Java, usando una herramienta
denominada jMetal que contiene algoritmos metaheuristicos para resolver problemas de
optimizacion multiobjetivo. Se usé para resolver el modelo del Problema del Agente
Viajero Multiobjetivo, el cual se considerd por su semejanza con planificacion de rutas de
viaje. Parte de este paso también fue estudiar como funciona los componentes del

algoritmo y los operadores disponibles en jMetal.

Finalmente, para el Gltimo objetivo se logré implementar una interfaz en un entorno de
trabajo interactivo que permite desarrollar cédigo en Python denominado Jupyter
Notebook para simular la planificacion de ruta de un viaje turistico. En este pasé consta de
un proceso en el cual el usuario interactda con implementacién: en primer lugar se ejecuta
la carga los datos, luego elige por varios filtros que atractivos desea visitar y guarda en
archivos csv, seguidamente ejecuta el algoritmo NSGA-II en usando jMetal, a
continuacidn, elige una ruta del conjunto de soluciones denominada frontera de Pareto y
finalmente ejecuta la seccién de mostrar la ruta en el mapa consumiendo la API de Google

Maps Directions (ver resultado en Figura 23).
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Figura 23. Resultado de la ruta en un mapa.

4.2. Discusion

4.2.1. Recolectar datos de ubicaciones, distancias y tiempos de duracion de viaje de
un atractivo turistico a otro.

Para el primer objetivo se consider6 la mejor fuente de datos de atractivos turisticos
disponibles, y se eligié habilmente el método manual de extraccion también pudiendo
recurrir método de scraping para obtener mas datos.
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Para los datos de distancias y tiempos de duracion que no se pudieron obtener es posible
mejorar, ya que el objetivo de este trabajo no es realmente poner en produccion con estos
datos por esto no fue un proceso exigido, ya que es posible corregir el primer error de

perdida de datos en el proceso.

Se observd que se pueden obtener méas datos de Google Maps como precios de hoteles,
restaurantes, y varios tipos de filtros de actividades, entre otros, que permiten buscar cerca
de una ubicacidn, estas si se consiguen implementar podria ser de gran ayuda para incluir

en la planificacion del viaje.

También se observé que se pueden enviar mas parametros en la obtencién de datos de
Google Maps API Distance Matrix, como el tréfico, hora de partida, modos de transporte
(como ir a pie, bicicleta, bus, etc.), estos datos podrian tiles, pero se requeriria hacer
peticiones cada vez por todos los atractivos que se seleccionaron lo cual no se haria en la
idea que se tiene actualmente solo se haria una vez. Es importante considerar también que
la consulta de los datos de Google Maps tiene sus costos, pero también tiene una version

gratuita con limitaciones.

4.2.2. Aplicar el algoritmo NSGA-I11 para resolver el modelo de Problema del
Agente Viajero Multiobjetivo.

Parte de este objetivo no esta completa ya que seria mejor si solo estuviera
implementado en un solo lenguaje de programacién, siendo la idea inicial implementar la
version de jMetal en Python llamado jMetalPy, pero se encontrd que su documentacion
estaba incompleta, y tenia pocos ejemplos, pero es posible reconsiderar la version de

Python nuevamente ya que se tiene conocimiento de cdmo funciona la versién en Java.

4.2.3. Implementar una interfaz donde se pueda simular la planificacion de ruta de
un viaje turistico.

En esta parte se tiene una version de prueba que esta casi lista para ser implementada en
una aplicacion como fue la idea inicial de este proyecto de investigacion, se tendria
trabajar en algunos detalles como pasar el algoritmo de NSGA-II que esta en Java a
Python.
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CAPITULO V. Conclusiones y recomendaciones
5.1. Conclusiones

Al observar que para un turista que desea planificar su propio viaje sin depender de
opciones predisefiadas es complicada la tarea de evaluar todas las posibilidades para tener
la ruta 6ptima de los atractivos que desea visitar, al recurrir por ayuda a las computadoras
tampoco es posible tener soluciones exactas para una cantidad de atractivos considerable
ya que el tiempo computacional crece exponencialmente al aumentar el tamafio del

problema.

Se encontro6 que el buscar la ruta 6ptima es un problema estudiado con el término de
Problema del Agente Viajero, al buscar datos de atractivos y distancias, se observo que se
podian obtener mas datos como el tiempo de duracion de ir de un atractivo a otro, entonces
con la finalidad de aprovechar estos datos y viendo que en la vida real se tiene mas
problemas donde pueden haber méas de un objetivo a optimizar, se vio como una
oportunidad implementar un modelo multiobjetivo para la planificacion de rutas de viajes

turisticos.

Para desarrollar esta idea primero se recolectaron datos de 200 atractivos turisticos, 164
datos de distancias y tiempos de duracion de viaje en un automdvil de ir de un atractivo a
otro. Se aplicd el algoritmo NSGA-I11 para resolver el modelo de Problema del Agente
Viajero Multiobjetivo. Se implementd una interfaz en Jupyter Notebook donde se pueda

simular la planificacion de ruta de un viaje turistico.

5.2. Recomendaciones
e El resultado que se tiene se puede agregar algoritmos de recomendacién con el

fin de seleccionar los atractivos para luego realizar una ruta.

e Actualmente no se cuenta con una puntuacion de relevancia a los atractivos
turisticos obtenidos del inventario de MINCETUR lo cual seria de gran ayuda
para una buena recomendacion o filtro de los lugares que estan en buenas
condiciones. Es posible obtener estos datos como lo hizo (Rodriguez Diaz,
2012) obteniendo estos datos de publicaciones de revistas, reportes, paginas web
(como TripAdvisor), etc.
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ANEXQOS

Anexo A. Obtencién de datos de atractivos turisticos de inventario de MINCETUR.

El sitio que se eligio es denominado Sistema de Informacion Geo referencial de
MINCETUR, el cual es una guia de ubicacion de atractivos turisticos y turismo rural. A
continuacién se muestran el proceso de extraccion de ubicaciones de loa atractivos para el
modelo abordado en este proyecto.

Al ingresar a http://sigmincetur.mincetur.gob.pe no encontramos con la siguiente
pantalla.

< X @ Notsecure | sigmincetur.mincetur.gob.pe/turisr * B ® :

&3,

SYGMINCETUR

Sistema de Informacién Georeferencial de MINCETUR

ACEPTAR

Luego de presionar aceptar tenemos la siguiente pantalla.
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& X @ Notsecure | sigmincetur.mincetur.gob.pe/turismo

G SYGMINCETUR _Mapa de ubicacion de recursos turisticos y emprendimientos de turismo rural comunitario
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Ya que necesitamos datos de Puno cambiamos de blsqueda, luego seleccionamos el
departamento de Puno y presionamos buscar y tenemos el siguiente resultado, donde indica

que se tiene 200 atractivos turisticos.

< X ® Notsecure | sigmincetur.mincetur.gob.pe/turismo, * @ @ :
Q OV ;W Mapa de ubicacion de recursos turisticos y emprendimientos de turismo rural comunitario fw
¥ AL \
A Mazus ani W
<> = ) , it
v INL AR !
Q Ubicacién Geografica s /) 5
& (
Regién :[PUNO v \ —
¥ Provincia : - Todos - 2 4
Distrito  : [~ Todos - v {

Ver Leyenda ¥
Informacién Agrupada Por:

{ (&)
\N ¢ 's) 2

» Recursos Turisticos .

» Emprendimientos de Turismo Rural Comunitario
}
[ o |
T ONES CULTURALES
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. MANIFESTACIONES CULTURALES
. MANIFESTACIONES CULTURALES

ONES CULTURALES  Arquitectura y Espacios Urbanos Iglesias (Templo, Catedral, etc.) Puno/San Roman/JULIACA

Arquitectura y Espacios Urbanos Iglesias (Templo, Catedral, etc.) Puno/San Roman/JULIACA

Mirador Cristo Blanco Arquitectura y Espacios Urbanos Miradores Puno/San Roman/JULIACA

Basilica Catedral De Puno Arquitectura y Espacios Urbanos Iglesias (Templo, Catedral, etc.) Puno/Puno/PUNO

Templo San Juan - Santuario Virgen De La Candelaria Arquitectura y Espacios Urbanos Iglesias (Templo, Catedral, etc.) Puno/Puno/PUNO

Parque Pino . MANIFESTACIONES CULTURALES Arquitectura y Espacios Urbanos Parques Puno/Puno/PUNO

Edificaciones (casas, balcones,
Puno/Puno/PUNO

. MANIFESTACIONES CULTURALES cuartos, ventanas, patios, murallas,

puentes...)

Balcon Del Conde De Lemos Lugares Histéricos

Reserva Nacional Del Titicaca . SITIOS NATURALES n. Areas Protegidas Reservas Nacionales Puno/Puno/PUNO

Lago Titicaca

. SITIOS NATURALES

. MANIFESTACIONES CULTURALES

g. Cuerpo de Agua

Sitio Arqueoldgico De Molloko Sitios Arqueoldgicos
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Puno/Puno/ACORA

g 0O 00 O 000000

Para ver de forma detallada podemos ver haciendo click en ver ficha, en el cual se tiene
datos especificos para el recurso o atractivo turistico o emprendimiento seleccionado,

como se puede ver en la siguiente imagen.
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S?GMINCETUR CONTEMPORANEAS
f Sistema de Informacién Georeferencial de MINCETUR Tipo Centros Cientificos y Técnicos
, Subtipo Zooldgicos

Jerarquia 2
8 S (Oo= L =R d of
@) Descripcion

()

Estado Actual

Es el Unico Pargue Turistico de la region, Mediante Resolucion Supremo N°© 223-84 ITI/tur del 31-10-84 se declara
"Parque Turistico Nacional” dentro el Sistema de Reservas Turisticas Nacionales a la Laguna de Quistococha y
terrenos aledafios. Se localiza al sur de la Ciudad de Iquitos.

@) Observaciones

v Acceso hacia el recurso

$» Ruta de acceso al recurso

@) Tipo de Ingreso

) Epoca propicia de visita al recurso
D) Infraestructura dentro del recurso
™) Infraestructura fuera del recurso

3 Actividades desarrolladas dentro del recurso turistico

™) Servicios actuales fuera del recurso

Para extraer datos de esta pagina se antes de recorrer al scraping se hizo una revision de
cémo se pueden obtener estos datos en su cddigo fuente, en inspeccionar elemento del

navegador como se muestra en la siguiente pagina.

73



< X @ Notsecure | sigmincetur.mincetur.gob.pe/turismo/ ¥

otegidas Reservas Nacionales Puno/Puno/PUNO @ Q@

Capas
Y .. o o 9
Q

8 Reserva Nacional Del Titicaca

Lago Titicaca Puno/Puna/PUNO

Edificaciones (Templos, fortalezas,

eoldgicos N
plazas, cementerics.

Puno/Puno/ACORA

s
Rezidn
Provincia :
& al ments Network Memory  Application  Security  Audits  AdBlock o5 I X
® 0 =y Q Group by frame og Dis: Offline Nothrottling ¥
Hide data URLs (1] | XHR JS €SS Img Media Font Doc WS Manifest Other

Name Status Type Initiator Size Time Waterfall s
[¢] verpng 200 prg jquery-19.0.mi I cache) Tms |
[] selectData.ashx?nombre=Bubigeo=2184 200 xhr 365 KB EEAE |
@ derechagif Open in new tab 00 gif (disk cache) 5ms 1
g fingit Clesr browser cache 00 gif Ic cache) 2ms 1
B S| Clear browser cookies 0 ) i) Ems I
[¢] culturalpng 00 pg 4ms 1
(6] naturalong Copy » oo prg 8ms 1
[e] contemporanec.png 00 prg ams 1
[&] acontecimienta.png Block request URL 00 png 2ms 1
fo] folklore,png Block request domain 00 png 4ms 1
|=| teggle-dn.png Replay XHR 00 png (disk cache) 3ms 1
9] search.png 00 pg (disk cache) 2ms 1
Save all as HAR with content
12 re 265 KB transfe 391 KB resources

Una vez encontrado la fuente, es posible exportalo en un archivo como se muestra en la
siguiente imagen, el archivo contiene datos de ubicacién de los 200 atractivos, y algunos

datos de la ficha como las categorias.

C @ Notsecure | sigmincetur.mincetur.gob.pe/turismo/sistema/consulta/s:

idUsu= u B

{"type":"FeatureCollection”, "features”: [{"type": "Feature", "properties”:{ "sgrup": 1,"codigo”: 282,"nombre": "Templo De La Merced","atrac_categ”: 2,"categoria™: "2. MANIFESTACIONES
CULTURALES", "atrac_tipo": 17,"tipo_categoria”: "Arquitectura y Espacios Urbanos™,"strac_stipo™: 65,"subtipo_categoria": "Iglesias (Templo, Catedral, ete.)","atrac_acti
[7,99],"atrac_acti_tipo": [3,45,49],"fech_actua": "26/04/07","ubigeo": "211101","desdpto”: "Puno”,"desprov™: “San Roman”,"desubigeo”:"JULIACA","x": -70.13172715902328,"y
-15.496554524578555, "esri_oid": null,"url™: "http://ficha.sigmincetur.mincetur.gob.pe/index.aspx?cod_Ficha=282","imsgen": "cultural.png”,"lstActiGeo”:[{ "atrac_acti”: 7,
“atrac_acti_descrip”: "Folclore”, "i : "resource/imsges/imsgenes_acti/folklore.png”},{ "atrac_acti”: 99, "strac_acti_descrip”: "Otros (especificar tipo)”, "imagen™:
“resource/images/imagenes_acti/otros.png"}], "lstTipoActiGea™: [{ "atrac_acti”: 7, "strac_acti_descrip”: "Folclore”, "strac_scti_tipo ": 3, "atrac_acti_tipo_descrip”: "Actividades

Religiosas y/o Patronales”, "imagen": "resource/images/imagenes_acti/folklore.png”},{ "atrac_acti": 99, “atrac_acti_descrip”: "Otros (especificar tipo)", "atrac_acti _tips ": 45,

“atrac_acti tipo_descrip”: "Toma de fotografias y filmaciones", "imagen": “resource/images/imagenes acti/otros.png”},{ "atrac_acti": 99, “atrac_acti_descrip”: "Otros (especificar tipo)",

ipo " "Otros”, "imagen": "resource/images/imagenes_acti/otros.png”}],"idDestine”inull,"flg_tipo_acti”:null},"geometry”: {"type": “Point",

po ": 49, "strac_acti tipo_descrip

"coordinates”s [-70.13172715902325, -15.396554524578555] 1}, {"type"s "Feature”, b @ oo o 1'categoria”:
"2. MANIFESTACIONES CULTURALES","atrac_tipo": 17,"tipo_categoris": "Arquitectura )

ete.)","strac_acti”: [99],"atrac_acti_tipo": [1,45],"fech_actuz": "e1/88/@7", "ubiy

-70.13476610183716,"y" : -15.493486334302423, "esri_oid": null,"url": “http://ficha € - < Desk., > Datos de atractivos turitic... v @)  BuscarenDatos deatractivos.. | s,y
“atrac_acti”: 99, "atrac_acti_descrip": "Otros (especificar tipe)”, "imagen": "re: descrip":
"Otros (especificar tipa)”, "strac_acti_tipe ": 1, "atrac_acti_tipo_descrip”: "Aci Organizar v Nueva carpeta @ T,
“atrac_acti_descrip”: "Otros (especificar tipo)", "strac_acti_tipo ": 45, "atrac_i n ~

“resource/images/imagenes_acti/otros.png"}], "idDestine":null,"flg tipe_acti”:nulll [ Este equipo Nombre Fecha de medifica...  Tipe ["type":
"Feature”, "properties”:{ "agrup”: 1,"codigo”: 315,"nombre”: "Mirador Cristo Blami

tegoria”
“"Arquitectura y Espacies Urbanos”,"atrac_stipo” i
"211101", "desdpto”:

cod_Ficha=315"

67, "subtipo_categoria”: "Mirador: W Descargas
no”,"desprov”: "San Roman”,"desubigeo”:"JULTACA", -78.:
"cultural.png”,"lstActiGeo": [{ "atrac_acti”: 7, “"atrac_ar 1) Desktop

Ningdn elemente coincide con el ariterio de busqueda.

mage:

“atrac_acti deserip”: "Otros (especificar tipo)” : "resource/images/image %] Documentos )
"atrac_scti_tipo ": 23, "atrac_acti_tipo_descrip imagen": "resource/: o trac_acti_tipo
": 42, "atrac_acti tipo descrip”: "Rituales misticos”, g “resource/images, =l Imagenes tipo)”,
“atrac_acti_tipo "1 45, "atrac_acti_tipo_descrip”: "Toma de fotografias y filmacit B Musica _descrip”:
"Otros (especificar tipe)”, "strac_acti_tipo ": 49, "atrac_acti_tipo_descrip”: "0

“resource/images/imagenes_acti/otros.png”}], "idDestino"inull,"flg_tipo_acti”:null J Objetos 3D ‘,
vproperties”i{ "agrup’: 1,"codige”; 408,"nonbre’: "Basilica Catedral De Puno™.’ati o I
"Arquitectura y Espacios Urbanos”,"atrac 65, "subtipo_categoria”: "Ig

"29/09/11","ubigeo™: "210101","desdpto” esprov”: "Puno”, "desubigeo’ i, TH0657200D (C:,

"http://ficha.sigmincetur.mincetur.gob.pe/index.aspx?cod_Ficha=408","imagen" i 3)", “imagen":
“resource/images/imagenes_acti/otros.png"}], "1stTipoActiGeo™: [{ "atrac_acti ) = Discolocal (D) descrip":
"actividades Culturales”, "imagen": "resource/images/imagenes acti/otros.png”},{ ' — Google Drive Fil

“atrac_acti tipo_descrip”: "Toma de fotografias y filmaciones”, "imagen": "resourt pe”: "Point”,
"coordinates": [-70.@2873569726944, -15.848906720199385]}},{"type": "Feature”, "pi a - i A >

Candslaria”, "atrac_categ”: 2,"categoria™: "2. MANIFESTACIONES CULTURALES™,"atrac_i tegoria”:
"Iglesias (Templo, Catedral, etc.)”,"strac_acti”: [7,99],"atrac_acti_tipo™: [19,3, Nombre: | selectDatajson -

“Puno”,"desubigeo™:"PUND","x": -70.02861499786377,"y": -15.837867047723684,"esri ¢
"cultural.png”,"lstActiGeo”: [{ "astrac_acti”: 7, "strac_acti_descrip”™: "Folclore”,

i "resource/images/imagenes_acti/otros.png”}],"1stTiy
‘atrac_acti tipo descrip”: "Actividades Religiosas y/o Patronales”, "imagen’: "ret o pociperss @i (especificar
tipo)", "strac_acti_tipo ": 19, “atrac_acti_tipo_descrip": "Estudios e Investigac:

descrip™:
"Otros (especificar tipo)”, "atrac_actl_tipo ": 41, "atrac_acti tipo descrip™: "Reossmomum e vrmis g o oy T SN G e S S Py T et e | 99, -

Tipo: Al Files (4] ~g ot
fcrip: "Otros
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