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Resumen Ejecutivo

El problema radica en la desproporcion a las oficinas municipales existentes de la ciudad de Riobamba, por
parte de la ciudadania, generando molestias a los usuarios, y afectando a las recaudaciones municipales en los
meses de congestion. Para el estudio de planificacién de nuevos puntos de atencién a los usuarios en la ciudad,
seran asistidos por la aplicacién software aplicando algoritmos genéticos para determinar las posibles
ubicaciones de los nuevos puntos de atencidn a los usuarios en el mapa urbano de Riobamba, ademas se
visualiza la posible distribucién de congestion en tiempo real a los nuevos puntos de atencidn. El algoritmo
genético utilizado aplica las etapas de un algoritmo genético simple las cuales son: evaluacion de la poblacién,
seleccién, cruces o recombinacién y mutacién, para encontrar la solucién 6ptima. Para la resolucién del
problema, se cred vectores asociativos por parroquias de la ciudad de Riobamba, cada vector contiene si existe
o no un punto de atencién usando 0 o 1, y la posicion referenciada a una matriz con fila y columna del mapa de

Riobamba el cual fue instanciado mediante Google maps.
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Resumen

El objetivo principal de este proyecto de investigacidn y desarrollo es implementar algoritmos genéticos
para el estudio de afluencia y descongestionamiento de usuarios en empresas publicas en la ciudad de
Riobamba. El problema radica en la desproporciéon de las oficinas municipales existentes de la ciudad de
Riobamba, por parte de la ciudadania, generando molestias a los usuarios, y afectando a las recaudaciones
municipales en los meses de congestidn. Para el estudio de planificacién de nuevos puntos de atencién a los
usuarios en la ciudad, estos usuarios seran asistidos por la aplicacién software aplicando algoritmos genéticos
para determinar las posibles ubicaciones de los nuevos puntos de atencién a los usuarios en el mapa urbano de
Riobamba, ademas se visualiza la posible distribucién de congestion en tiempo real de los nuevos puntos de
atencion. El algoritmo genético utilizado aplica las etapas de un algoritmo genético simple las cuales son:
evaluacién de la poblacioén, seleccién, cruces o recombinacién y mutacidn, para encontrar la solucién 6ptima.
Para la resolucion del problema, se creé vectores asociativos por parroquias de la ciudad de Riobamba, cada
vector contiene si existe o no un punto de atencién usando 0 o 1, y la posicion referenciada a una matriz con

fila y columna del mapa de Riobamba el cual fue instanciado mediante Google maps.

Palabras claves: ubicacidn, ubicaciones, algoritmo, genética, algoritmo genético, vector, vector asociativo.
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Abstract

The main aim of this research and development project is to implement genetic algorithms for the study of
affluence and the decongestion of users in public companies in the city of Riobamba. The problem lies in the
disproportion of existing municipal offices in the city of Riobamba, by citizens, which causes inconvenience for
the users and affects the city’s tax collections during the months with a lot of congestion. For the study of a plan
for new points of service for city users, the users will be assisted by the software application by applying genetic
algorithms to determine the possible locations of new points of service for users on the urban map of Riobamba,
as well as the possible distribution of congestion of the new points of service in real time. The genetic algorithm
used applies the stages of a simple genetic algorithm - population evaluation, selection, crosses or
recombination and mutation - to find the optimal solution. In order to solve the problem, associative vectors
were created by regions of the city of Riobamba. Each vector indicates whether or not there is a point of service
using 0 or 1, and the position referenced to a matrix with rows and columns of the map of Riobamba, which

was instantiated using Google maps.

Key words: location, locations, algorithm, genetics, genetic algorithm, vector, associative vector.
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CAPITULO 1

Introduccion

Los avances tecnoldgicos en temas de algoritmos de buisqueda, apoyados en la genética y su proceso de
transmision y supervivencia de los genes mas aptos de generacién en generacion, denominados Algoritmos
Genéticos (AGs), el cual es uno de los maximos exponentes de la computacién evolutiva, permite realizar
simulaciones de comportamientos de situaciones mediante funciones objetivo, obteniendo resultados para
toma de decisiones posteriores.

La empresa OmbuGames Cia. Ltda., propone desarrollar una aplicacién software y brindar el servicio de
simulacioén, en el mapa de Riobamba, de la afluencia de usuarios a las oficinas municipales, para realizar sus
tramites. Visualizando en tiempo real la congestion de usuarios que esto genera. Y aplicando algoritmos
genéticos para determinar las posibles sugerencias de ubicacidén de nuevos puntos de atencién, y observar la
afluencia de los usuarios a dichos puntos.

El presente Informe Final del Trabajo de Titulacién para Postgrados de la PUCESA (Pontificia Universidad
Catélica del Ecuador Sede Ambato), expone el desarrollo de la aplicacién software aplicando algoritmos
genéticos y usando un motor de graficos Unity 3D, para que la empresa OmbuGames Cia. Ltda., brinde el
servicio a personas interesadas, de la simulacion de descongestionamiento de usuarios en las oficinas

municipales.

1.1. Presentacion del Trabajo

Se implementara algoritmos genéticos para el estudio de afluencia y descongestionamiento de usuarios de
empresas publicas en la ciudad de Riobamba, dicho servicio proveera la empresa OmbuGames Cia. Ltda. en una
aplicacién software exponiendo los comportamientos actuales y futuros de la afluencia de la ciudadania a las
oficinas municipales. Mediante la aplicacion software, los responsables de planificacién y crecimiento, obtienen
datos simulados de la congestidn ciudadana, tomando la mejor decisién de ubicacién de las nuevas oficinas
publicas.

La aplicacion software, se la utilizara tanto en un computador de escritorio, como en un computador portatil

y en dispositivos moéviles, brindando movilidad al personal de planificacién de realizar sus simulaciones,



analisis y presentaciones no inicamente en oficina. Al ser una aplicacién interactiva y amigable con el usuario,
con tan solo un clic en el mapa de la ciudad de Riobamba se simulara la creacién de una nueva oficina municipal,
y se observara visualmente los iconos que simulan a los ciudadanos, acudiendo a esta nueva dependencia,

descongestionando las ya existentes.

1.2. Descripcion del Documento

En el presente apartado, se expone una visién general del Informe Final del Trabajo de Titulacién para
Postgrados, con una breve explicacion del contenido de cada capitulo.

Capitulo 1.- introduce la aplicacién de un algoritmo genético al proyecto de desarrollo.

Capitulo 2.- expone la propuesta de trabajo, con su informacién técnica basica, el problema con su
descripcion, juntamente con las preguntas basicas. También se formula la meta a alcanzar, y su respectivo
objetivo general y especificos. Ademas, se presenta la delimitacién funcional para determinar el alcance del
proyecto de investigaciéon y desarrollo.

Capitulo 3.- hace mencién del marco tedrico, abordando las definiciones y conceptos de relevancia sobre
algoritmos genéticos, metodologias agiles, unity 3D y el manejo del api de Google maps, asi como se referencia
a las investigaciones que ya se han realizado acerca de la aplicacién de algoritmos genéticos alrededor del
mundo.

Capitulo 4.- presenta la metodologia de trabajo, siendo usada Scrum una metodologia agil para el desarrollo
de la aplicacién software, con la descripcion de sus fases.

Capitulo 5.- muestra los resultados del desarrollo de la aplicacién software, en forma de simulado en tiempo
real mediante unity 3D, de la aplicacién de los algoritmos genéticos.

Capitulo 6.- presenta las conclusiones, recomendaciones derivadas al desarrollo de la aplicacion software.



CAPITULO 2

Planteamiento de la Propuesta de Trabajo

2.1. Informacion técnica basica

Tema: Implementacidn de algoritmos genéticos para el estudio de afluencia y descongestionamiento de

usuarios en empresas publicas en la ciudad de Riobamba
Tipo de Trabajo: Proyecto de Investigacion y Desarrollo
Clasificacion técnica del Trabajo: Desarrollo
Lineas de Investigacion, Innovacion y Desarrollo

Principal: Inteligencia Artificial, Robética, Domética y/o Sistemas Expertos

2.2. Descripcion del problema

El problema se enfoca en la conglomeracién desproporcionada de usuarios debido a la concurrencia de la
ciudadania a las oficinas municipales existentes en la ciudad de Riobamba, para realizar sus tramites
pertinentes. Actualmente esto genera congestion, generando molestias al usuario por el tiempo de espera, y
muchas veces el ciudadano desiste de su tramite para realizarlo otro dia. En consecuencia, el nimero de
recaudaciones se ve afectado, para la empresa municipal de la ciudad de Riobamba.

Es necesario realizar los estudios pertinentes de ubicacién y disponibilidad de terrenos o arriendos
disponibles en el mapa de la ciudad de Riobamba, para la planificacién de nuevas oficinas para agilitar los
tramites y recaudaciones ciudadanas, mediante la implementacidon de algoritmos genéticos en la aplicaciéon
software usando unity3d que es un motor de graficos en tres y dos dimensiones, el cual permite simular y
visualizar de forma interactiva los resultados de ubicar oficinas en puntos estratégicos en el mapa urbano de
la ciudad de Riobamba, observando los nuevos comportamientos de afluencia de los usuarios a las oficinas

municipales de la ciudad de Riobamba. Brindando asi una perspectiva en tiempo real, al departamento de



planificaciéon, para la toma de decisiones de las posibles mejores ubicaciones para las oficinas publicas

proyectadas, en la busqueda constante de la calidad en el servicio a la ciudadania.

2.3. Preguntas basicas

¢(Como aparece el problema que se pretende solucionar?

La ilustre Municipalidad de Riobamba al no contar con puntos de atencioén, a la ciudadania suficientes, paras
los tramites pertinentes, surge la necesidad de contar con una herramienta tecnolégica ya sea este, producto o
servicio software, sirviendo como apoyo para toma de decisiones en la mas acertada distribucién y ubicacién
de la o las oficinas necesarias para satisfacer la demanda de atencion a la ciudadania, la empresa OMBUGAMES
CIA LTDA tiene la capacidad de proveer este servicio requerido.

(Por qué se origina?

Por el crecimiento natural de la poblacién de la ciudad de Riobamba, y la afluencia desproporcionada de
ciudadanos a un punto central donde se encuentran ubicadas las oficinas de atencién a los usuarios de la ciudad,
y realizar sus tramites personales.

(Qué lo origina?

La demora en la atencidn por los numerosos tramites diarios que sobrelleva la oficina municipal existente,
genera aglomeracién de ciudadanos muchas veces molestos por el tiempo de espera. Ademas, el no poseer una
herramienta tecnoldgica que simule en tiempo real, interactivamente y observar el comportamiento de los
habitantes, en la decisién a que oficina acudir para realizar los tramites pertinentes. Y con la informacién
presentada en la simulacién visual, ayudar a la toma de decisiones para la ubicacién planificada de nuevos
puntos de atencién a los usuarios.

(Cuando se origina? No aplica

¢(Donde se origina? No aplica

¢(Dénde se detecta? No aplica

2.4. Formulacion de meta

Desarrollar una aplicacién software, aplicando algoritmos de bisqueda genéticos a motores graficos en
tercera y segunda dimension, usando parametros de porcentajes de habitantes por parroquias urbanas y
comportamientos de seleccidn de objetivos en este caso las oficinas de atencién al usuario. (Caso de estudio:

servicio proporcionado por Ombugames Cia. Ltda., usando el mapa de la ciudad de Riobamba)
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2.5. Objetivos

2.5.1. Objetivo general

Implementar algoritmos genéticos para el estudio de afluencia y descongestionamiento de usuarios en
empresas publicas en la ciudad de Riobamba.
2.5.2. Objetivos especificos
1. Fundamentar aspectos tedricos acerca de la funcionalidad de algoritmos genéticos.
2. Disefiar la funcion objetivo, que representara el comportamiento de los individuos al acudir a las
oficinas municipales publicas.
3. Implementar una aplicacidn software para simular los comportamientos en tiempo real, tanto para
dispositivos moviles, laptops y computadores de escritorio.
4. Generar reportes como complemento de la aplicacidn, con datos estadisticos y visuales de la afluencia
y descongestionamiento de usuarios, para la toma de decisiones de ubicacién de nuevas oficinas

publicas municipales de la ciudad de Riobamba.

2.6. Delimitacion Funcional

2.6.1. ;Qué sera capaz de hacer el producto final del trabajo de titulacion?

e Simular los comportamientos de afluencia de los usuarios, mediante la incorporacién de
algoritmos genéticos, a las oficinas municipales publicas en el mapa de la ciudad de Riobamba, en
una aplicacion software usando un motor de graficos.

e Proporcionara informacidn estadistica y visual de los resultados de afluencia y congestién en las
oficinas ubicadas en el mapa de la ciudad de Riobamba.

e Generar reportes para una adecuada toma de decisiones para la planificacién de nuevas oficinas
publicas en la ciudad de Riobamba.

2.6.2. ;Qué no sera capaz de hacer el producto final del trabajo de titulacion?

e No se alojara en clouds publicas ni privadas para descargas a computadores.

e No se alojara-en Apple Store, tampoco en Google Store-para descargas en dispositivos moviles.

e El proceso de ubicacién de nuevas oficinas en el mapa de la ciudad de Riobamba no sera

automatico, se lo realizara manualmente en interaccién con el usuario de la aplicacién software.






CAPITULO 3

Marco Teorico

3.1. Definiciones y conceptos

3.1.1. Algoritmos Genéticos

En los ultimos afos ha incrementado el empefio en aprender los procesos de busqueda guiada, redes
neuronales, el adiestramiento de algoritmos genéticos entre otros. Los algoritmos empiezan con varias
soluciones candidatas, estos analizan a las candidatas, la peor es excluida y las mejores se disponen y se
reproducen, se combinan dos candidatas emparejadas de alguna forma para originar una nueva, si la
descendencia heredd los aspectos positivos de sus progenitores, por lo tanto se convierte en un nuevo
candidato de nueva generacioén para reproducirse, caso contrario si hered6 los aspectos negativos de sus
progenitores, esta serd descartada (Norvig, 2015).

Holland (1975) mediante la estructura y funcionamiento de su algoritmo genético, describe que existe la
posibilidad de transicién de una poblacion de individuos expresados en cromosomas de bits, a una poblacion
distinta y nueva. En el proceso de transicién de poblaciones, se imita a la seleccién natural de la vida, realizando
procesos de cruces, selecciones de cromosomas, y mutaciones del valor de los mismos, como nos ensefia el
estudio de la genética. El algoritmo genético de Holland se lo considera un algoritmo base, donde cada bit puede
tener un valor de 0 o 1, representa a cada gen de un cromosoma. Los cromosomas son seleccionados por sus
caracteristicas de reproduccién a nuevas generaciones, y mediante su compatibilidad se define su
descendencia, mientras mayor sea la compatibilidad mayor sera la descendencia. El proceso de cruce separa
los cromosomas de dos individuos distintos de la poblacién, para recombinarlos y generar un nuevo individuo
tal cual la biologia realiza su combinacién de cromosomas. El proceso de mutacién, de forma aleatoria
selecciona un gen bit y cambia su valor establecido. El proceso de inversién en cambio altera, a un cromosoma
un conjunto de informacioén, su orden (Rojas Hernandez, 2014).

Los Algoritmos Genéticos son métodos adaptativos que pueden usarse para resolver problemas de
busqueda y optimizacién. Estdn basados en el proceso genético de los organismos vivos. A lo largo de las
generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza acorde con los principios de la seleccién natural y
la supervivencia de los mas fuertes, postulados por Darwin. Por imitacién de este proceso, los Algoritmos

Genéticos son capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo real. La evoluciéon de dichas



soluciones hacia valores 6ptimos del problema depende en buena medida de una adecuada codificacion de
estas.

Algoritmo genético es usado para encontrar una solucién 6ptima a problemas de busqueda, utilizando
métodos adaptativos. Segun la teoria de la evolucién de Darwin, la descendencia de una poblacién evoluciona
en cada generacion, por medio de mecanismos de seleccion natural, tal cual como lo realizan los organismos
convida, permitiendo la supervivencia de los mas adaptables. Al imitar este proceso de evolucién, un algoritmo
genético esta capacitado de generar soluciones a problemas planteados. Una buena codificacién permite que
las soluciones del algoritmo genético converjan en valores 6ptimos al problema, cada posible solucion
evolucionara en cada generacion (Mejia, 2012).

El algoritmo genético como parte de la inteligencia artificial y exponente de la computacion evolutiva, es un
método de busqueda y optimizacién de problemas, utilizando una analogia directa con la seleccién y
comportamiento natural. Partiendo de una poblacién inicial, en cada poblacién el individuo con mayor nivel de
adaptacidn al problema, mas alta sera la probabilidad de poder reproducirse con otro individuo seleccionado
de la misma forma, y permitir que su informacién genética trascienda en las nuevas generaciones.

La siguiente tabla muestra la relacién entre elementos genéticos y sus equivalentes en los algoritmos
genéticos.

Tabla 1. Equivalencia de elementos entre Genética y Algoritmo Genético.

GENETICA ALGORITMO GENETICO

Genotipo Cadena codificada
Fenotipo Punto no codificado
Cromosoma Cadena
Gen Posicion de la cadena
Alelo Valor en una cierta posicidon
Aptitud Valor de la funcién objetivo

Fuente: elaboracién propia
3.1.1.1. Funcionamiento del algoritmo genético
El algoritmo genético parte de una poblacién inicial, con individuos, a los cuales se los codifica en 0 y 1, bits.
Cada individuo es evaluado por la funcién objetivo, los individuos que cumplan con dicha funcién objetivo seran
los mas aptos, y son seleccionadas para intercambiar cromosomas con otros individuos aptos, generando
nuevos individuos, con nueva informacién genética. Estos nuevos individuos se someten a mutaciones
aleatorias de un gen en especifico de cromosomas, y nuevamente seran evaluados por la funcién objetivo,
repitiendo nuevamente el proceso con la nueva poblacién generada. Estas iteraciones se realizan hasta
encontrar uno o varios individuos que cumplan con los criterios de optimizacién esperados, obteniendo la

solucién éptima.



Figura 1. Esquema del Funcionamiento - Algoritmo Genético

Generaclén Criterios

Individuo
Optimo

. Evaluaciéon S
Poblacional . o Optimizacion
o Funciéon Objetivo
Inicial Alcanzados

Solucién
GENERAR

NUEVA
POBLACION

Recombinacion

_. Operadores
Basicos

%

Fuente: elaboracién propia

Una plantilla del funcionamiento de un Algoritmo Genético se muestra en la figura 2., cada parte individual

son expuestas mas adelante.



Figura 2. Algoritmo Genético Bdsico

Escoger la poblacion inicial de cromosomas;
while condicion terminal no satisfecha do
repeat

if condicion de cruce satisfecha then

Seleccionar cromosomas de los padres;
Escoger parametros de cruce;
Realizar cruce;

If condiciéon de mutacién satisfecha then
Escoger puntos de mutacion;
Realizar mutacion;

Evaluacion de aptitud de la descendencia;
until suficiente descendencia creada;
seleccionar nueva poblacidn;

endwhile;

Fuente: elaboracion propia

Esta es una formulacion de codificacién general, que admite formas de seleccion, cruce y mutacién. Todas
estas son especificadas por el usuario, mediante las cuales se realizan los cruces y mutaciones, permitiendo el
origen de una nueva poblacidn, y repitiendo el proceso, hasta que se cumpla la condicién final de todo el

proceso.

3.1.1.2. Codificacién Genética
Representacidn genética, también conocida como codificacién genética, describe los elementos del genotipo
y como estos elementos se mapean. La codificacion depende mucho del problema.

Codificaciéon Binaria, representacion mediante ceros (0) o unos (1).
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Figura 3. Representacion binaria

01010100
..—-—-"""'_.-r- ----"""---_
84 Job| AM. PM
1 X
2 X
3 X
0.328125 p X
5 X
3] X
7 X
8 X

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)

Figura 3. Representacion binaria de un genoma de 8 bits de longitud de, a la izquierda: nimero entero y
numero real en el intervalo del [0,1]. A la derecha: horario de trabajo para turnos de la mafiana y tarde.

Muchos cromosomas son posibles con la codificaciéon binaria incluso nimero reducido de alelos. Esta
codificaciéon a menudo no es adecuada para problemas y, a veces, se deben hacer correcciones después del

crucey / o mutacion.

Codificacién de Permutacion, representaciéon mediante secuencias de nodos.

Figura 4. Problema de ruta de viaje

Encoding Start / end point .
Davos . p Tww  Zurich
Gstaad
Interiaken
St. Moritz
Verbier
Zermatt

45 -

TMOoOO@>»

' St Moritz

| 5

Example genome

Verbier  Zermatt ¥ ADCBEF

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)
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Figura4. Planear una ruta a seguir por varios puntos, con el minimo costo de transportacién (los niumeros
indican el costo de la ruta). Al tope los nombres de los puntos y las conexiones entre ellos. Abajo a la derecha,
se muestra la representacion secuencial de los nodos a seguir.

La codificacién de permutacién solo es ttil para problemas de ordenamiento secuencial, incluso en esta
representacion en algunos tipos de cruce se debe realizar correcciones de mutacion para dejar el cromosoma

consistente.

Codificacion de valor real, el genotipo consiste de conjunto de n nimeros que pertenecen al dominio de
numeros reales, representados como valores de punto flotante también llamados nimeros decimales. Esta
representacion es adecuada para soluciones que requieren alta precision en la optimizacion de parametros.

Figura 5. Representacion mediante niimeros decimales

(0.2 0.6 1.2 3.0 0.8 2.4 0.6)

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)

Codificacién basada en arboles, estas representaciones son adecuadas para representar, puntos y
condiciones de ramificacion de estructuras jerarquicas.
Figura 6. Representacion mediante drbol.

AN

r=min+{i/255)(max-min) min

(+, min, (¥, (/,i,255), (-, max, min))) /[}X / \
1 2535 max min

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)

Figura 6. Representacion en arbol de la expresiéon para mapear nimeros enteros en numeros reales. A la

izquierda: formato de la expresién y la lista anidada. A 1a derecha, representacién del arbol.

Las representaciones genéticas pueden afectar dramaticamente la capacidad de evolucidn del sistema, es
decir, la probabilidad de generar mejoras mediante la aplicacion de operadores genéticos (Wagner & Altenberg,
1996). Por ejemplo, las representaciones directas, utilizan genotipos cuyas longitudes son proporcionales al
numero de parametros libres del problema. A menos que la representacion genética esté bien adaptada para

resolver el problema, los genotipos mas largos tienden a corresponder a espacios de bisqueda mas grandes y
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probablemente disminuyen la probabilidad de producir una mejora a través de mutaciones aleatorias de pocos
genes.

Otro problema es que la dimensién del espacio de bliisqueda y la cantidad de soluciones posibles estan
predefinidas y son constantes, lo que limita el potencial de generar soluciones mas complejas a lo largo de
generaciones. El problema de la evolucion y de los mapeos genotipo-fenotipo mas adecuados surge cuando uno
estd interesado en evolucionar fenotipos hechos de varios componentes diferentes, como dispositivos
electrénicos complejos o robots auténomos, o cuando uno estd interesado en una evolucién abierta.
Investigadores han intentado idear representaciones genéticas mas eficientes y procesos de mapeo inspirados
en los principios de la expresién del gen. Sin embargo, no siempre estd claro en qué medida un realismo
bioldgico superior en la codificacion genética es ttil para la evolucioén artificial. Los ejemplos mas prometedores
capturan un subconjunto de caracteristicas biolégicas que aportan una ventaja especifica al problema en
cuestion. Por lo tanto, a menudo se abordan diferentes dominios de problemas con diferentes asignaciones de

genotipo a fenotipo (Floreano & Mattiussi, 2008).

3.1.1.3. Funcién de Evaluacién

La funcidén de evaluacién o también llamada funcién de aptitud, evaltia que tan cerca esta una solucién de la
solucién dptima basado en un problema, determinando que tan adecuada es dicha solucién.

Cada solucion, en algoritmos genéticos, tiene representaciones especificas de acuerdo al problema a
resolver como se detalla en el apartado 3.1.1.2; cada solucién debera ser evaluada y encontrar un conjunto de
soluciones cada vez mejor para solucionar un problema. Por lo tanto, toda solucién de este conjunto debera
recibir una valoracién, la que indicara cuan cerca estara de cumplir con la solucién éptima y sus
especificaciones generales. Esta valoracién serd generada después de aplicar la funcién de evaluaciéon. La
funcién de evaluaciéon debera cumplir con los siguientes requisitos:

e Lafuncion de evaluacion deberd estar claramente definida.

e Lafuncion de evaluacion deberd implementarse de manera eficiente. Si la funcién de evaluacidn se
convierte un problema del algoritmo, por lo tanto, reducira la eficacia del algoritmo genético.

e La funcién de evaluacion, para saber qué tan adecuada es una solucién dada, debera medirse
cuantitativamente para resolver el problema.

e La funcién evaluacion debera generar resultados intuitivos. Los mejores - peores individuos

deberan tener altas - bajas valoraciones respectivamente.
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La funcién de evaluacion define el criterio para ordenar las hipétesis que potencialmente pueden pasar a
formar parte de la siguiente generacién (Crevillén & Diaz, 2012).

Funcion de Evaluacién o también llamada funcién de fitness o funcién objetivo constituye, a lo que una
generacion de individuos debe adecuarse, mediante condiciones deseadas, lo que resulta en la asignacién de
valores reales, los cuales seran puestos a prueba para su posterior seleccion (ASAP, 2015).

Otro autor trata a la funcidn objetivo como una optimizacién mediante un algoritmo genético a una funcion,
y la funcién evaluacion menciona que es una operacion que proyecta el valor de adaptacion de cada individuo
para su posterior supervivencia (Alba Torres, 1999).

La funcién de aptitud asocia una puntuacién numérica a cada fenotipo en la poblacién. Cuando el fenotipo
es el resultado de un proceso de crecimiento o puede ser modificado por otros procesos no genéticos, como las
fluctuaciones de por vida o el aprendizaje, la funcién de aptitud evaliia indirectamente también la calidad de
los procesos de desarrollo o aprendizaje. Hay dos aspectos importantes involucrados en el disefio de una
funcién de aptitud: (a) la eleccién y combinaciéon de componentes de aptitud, y (b) la forma en que se evalda la

funcién (Floreano & Mattiussi, 2008).

3.1.1.4. Operadores basicos
Instanciando a la evolucién de las especies, aplicando el método basado en algoritmo genético, se necesita
establecer sobre la poblacién una imposicion selectiva, y como resultado solo los individuos mejor adaptados
a resolver el problema, se reproduzcan y transmitan su informacién genética a la siguiente generaciéon que
conformaran la nueva poblacién. Para esto se especifica tres operadores basicos de un algoritmo genético:
e Seleccién
e C(Cruce, llamado también recombinacion

e  Mutacion

e Seleccién
La selecciéon es fundamental puesto que permite la busqueda y los individuos que conforman una
generacion de poblacion convergen, encontrando una posible solucién 6ptima, esto sucede tanto en algoritmos
paralelos o secuenciales, sean estos evolutivos (Alba Torres, 1999).
Segun la teoria de Darwin, sobreviven y transmiten su informacién para futuras generaciones, solo los
individuos con mayor adaptabilidad, estos son seleccionados y tendran mayores posibilidades de reproducirse,
creando poblaciones con mayores cualidades y facultades de solucidon a un problema (Arranz de la Pefia &

Parra, 2015).
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Después de aplicar la funcién objetivo a cada individuo de la poblacién se seleccionaran los individuos mas
aptos, para compartir su informacioén genética a las siguientes generaciones de individuos, por uno o varios
criterios, tales como seleccion randomica, elitista, jerarquica, o mediante competencias internas, entre otros.
El rol de seleccién es asignar el mayor nimero de descendientes como mejores individuos a la siguiente
generacion. La presion de la seleccion asegura la fraccion de individuos con descendencia para la préxima
generacion de poblacidn, mientras mas alto sea el grado de la presion de seleccién, un nimero mas reducido
de individuos sera seleccionado para la reproduccién, esta estrategia puede llevar muy rapido a la seccién de
una solucidn de aptitud optima, pero conlleva un riesgo de perder la diversidad en las poblaciones y llegar a
una convergencia prematura, por tal motivo se debe llegar a un balance entre la presién de la seleccidn y otras
factores que puedan generar diversidad en las poblaciones generadas.

Figura 7. Tipos de seleccion

p=0.22  fitness fitness
p=0.08 A A

p=0.03 HENEENNE NS HENEENNENNEES
genetic space genetic space

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)

Izquierda figura 3. Rueda de ruleta de seleccién proporcional, cada individuo estd representado por una
casilla de la ruleta y su tamafio es proporcionado por la probabilidad de reproduccién del individuo.

Centro figura3. El eje horizontal, cada linea vertical representa a los individuos del espacio genético, todos
los individuos tienen una aptitud similar determinado por el tamafio de la linea vertical, en este caso existe una
probabilidad baja de que el mejor individuo genere mas descendencia que sus competidores.

Derecha figura 3. En el espacio genético representado en el eje horizontal, sobresale la aptitud de un
individuo sobre los demads, en consecuencia, las generaciones posteriores, casi todos sus individuos seran

copias de si mismo.

e Cruce orecombinacion
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Existen numerosas variantes de recombinacidn, todas ellas clasificables en tres categorias de alto nivel:
Operador de cruce puro: aplicables en cualquier algoritmo genético.
Operador de cruce hibrido: usan procesos sin ninguna relacién a la genética, y lo combinan con un
operador puro,
Operador de cruce basado a la problematica: son operadores adaptados especificamente a un
problema, basados en el andlisis y estudio de dicho problema (Alba Torres, 1999).
La recombinacién asevera que los individuos generados hereden de los progenitores caracteristicas
mediante la construccion de recombinaciones por pares, de los genomas de individuos seleccionados. La idea
detras de la recombinacién genética es que algunos de los herederos resultantes, pueden beneficiarse de la

sinergia resultante de la combinacién de subsoluciones encontradas por los padres.

El cruce se asegura de que la descendencia hereda las caracteristicas de los padres mediante la creacién de
recombinaciones por pares de los genomas de los individuos seleccionados. Este operador también se conoce
como recombinaciéon. Los herederos recién creados se emparejan al azar y el operador de cruce intercambia
partes de sus genotipos con una probabilidad. Los operadores de cruce vienen en diferentes formas, que se
adaptan a las representaciones genéticas. La idea detras de la recombinacién genética es que algunos de los
descendientes resultantes pueden beneficiarse del efecto sinérgico que resulta de la combinacién de las
subsoluciones encontradas por los dos padres.

Figura 8. Operadores de cruce
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Figura 4, a) Cruce en un punto, consiste en seleccionar un punto de cruce de forma randémica, en cada uno
de las cadenas, e intercambiando el material genético para crear los nuevos individuos.

Figura 4, b) Cruce uniforme, fundamenta en intercambiar el contenido genético en N puntos seleccionados
de forma randémica.

Figura 4, c) Cruce aritmético, crea un genotipo inicamente, tomando el promedio de N posiciones de forma
randdémica de dos cadenas.

Figura 4, d) Cruce por secuencia, crea un genotipo con la secuencia escogida de una de las cadenas, y
completandola con secuencias de la otra cadena, cabe recalcar que, en este tipo de cruce, no deben estar
repetidos elementos de cada cadena.

Figura 4, e) Cruce para representaciones de arbol, seleccién randémica de un nodo, para intercambiar los

sub arboles correspondientes.

¢ Mutacién
La mutaciéon opera al nivel del individuo. Las mutaciones son pequefas modificaciones aleatorias del
genotipo que permiten a la evolucién explorar variaciones de soluciones existentes. El operador de la mutacién

debe disefiarse de manera que cada punto en el espacio de la representacion genética pueda ser potencialmente
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alcanzado. Las mutaciones son ttiles para escapar de los minimos locales y para lograr un mayor progreso en

poblaciones altamente convergentes donde la recombinacién genética tiene poco efecto. Sin embargo, el

numero y tamafio de las mutaciones deberia ser relativamente bajo para evitar la pérdida de soluciones

descubiertas previamente (Floreano & Mattiussi, 2008).

La mutacidn se aplica a un bajo porcentaje de la poblaciéon y su efecto no es muy notable en la mayor parte

de los casos. Los propdsitos del método de mutacién son

- Salvar la diversidad genética evitando la convergencia prematura de la poblacién.

- Indagar areas probablemente no estudiadas y evitar de una convergencia prematura al algoritmo

genético.

Figura 9. Ejemplos de mutaciones

100101000110) d)

000101100110)

b) (0.2

Qa6
& ©
O2©

0.6 1.2 3.0 0.8 2.4 0.6)

0.7 1.2 3.0 0.8 2.2 0.6)

CDBAE)|

&
L O
©-C

CEBAD)

Fuente: (Floreano & Mattiussi, 2008)

Figura 5, a) En representaciones binarias, la mutacion consiste en alternar el valor del bit seleccionado.

Figura 5, b) En representaciones de valores reales, la posicion seleccionada es modificada por un valor

aleatorio extraido de una distribucién Gaussiana N (0, o), donde 0 es la media y o es la varianza.
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Figura 5, c) En representaciones que describen secuencias, la mutacién consiste en intercambiar los
contenidos de dos posiciones elegidas al azar en el genotipo del individuo.
Figura 5, d) En representaciones de arboles, la mutacién consiste en cambiar el contenido de un nodo

seleccionado con otro elemento del mismo conjunto.

3.1.1.5. Parametros que controlan el desempeiio del algoritmo genético
Como se mostrd en la Figura 1., existen parametros de control en el desempefio del algoritmo genético:
a. Tamafio de la poblacién
b. Probabilidad de cruce o recombinacién
c. Probabilidad de la mutacién

d. Numero de generaciones

a. Tamaiio de la poblaciéon

En este parametro se debe encontrar un criterio balanceado con respecto al nimero de individuos que
conformara cada poblacién generada, puesto que, si el nimero es muy limitado, la solucidn del algoritmo
genético puede ser deficiente, puesto que tiene pocas posibilidades de realizar reproducciones entre
individuos, resultando en buisquedas escasas. Al otro extremo silos individuos de la poblacién son exuberantes,
el desempefio del algoritmo sera excesivamente lento y en muchos de los casos no podra visualizar una solucién
optima.

El tamafio de la poblacién estd estrechamente relacionado con las caracteristicas y capacidades del
computador, depende de la memoria RAM y el procesador del computador en el que se esta ejecutando el

algoritmo genético. Y esta es otra razén para elegir un correcto nimero de individuos.

b. Probabilidad de cruce o recombinacién
La recombinacién indica la frecuencia con la que se producen cruces y en que posiciones del cromosoma de
los progenitores, en otras palabras, dos progenitores pueden reproducirse entre ellos con un alto indice de
probabilidad, puede ocurrir que los hijos tomaran la informacién idéntica de los padres siendo sus copias

puntuales, pero de no ser asi los hijos podran adquirir parte de informacién de ambos padres.

c. Probabilidad de la mutacién
La mutacion se debe utilizar en un bajo porcentaje, se recomienda del 0.1 al 5 % en codificacién binaria,

debido al riesgo de que se le aplique sobre el tinico individuo mds apto de una buena solucién y la mute. Pero
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esto no sucede en general, puesto que los individuos con las mejores soluciones sean varios, y es poco probable
que se aplique la mutacién a todos ellos. Un porcentaje elevado de mutacién puede provocar que la biisqueda
de la solucidn en el algoritmo genético sea aleatoria, mientras que un porcentaje demasiado bajo puede
provocar una bisqueda con convergencia prematura, o que ciertas zonas del espacio de bliisqueda no sean

exploradas.

d. Numero de generaciones
El nimero de generaciones es el nimero de iteraciones que genera el algoritmo genético, se lo puede
designar que el numero de iteraciones controle el propio algoritmo genético al llegar a una convergencia tnica,

o se lo puede parametrizar manualmente para que arroje los individuos alcanzados en una iteracién dada.

3.2. Estado del Arte

En la actualidad las instituciones publicas municipales buscan prestar un servicio de calidad en los tramites
ciudadanos de Riobamba, distribuyendo adecuadamente las oficinas para la atenciéon ciudadana, y
disminuyendo el tiempo de espera y maximizando el nimero de recaudaciones.

Paralograr una adecuada planificacién de ubicacién urbana de nuevas oficinas municipales, para la atencién
ciudadana, se necesita realizar estudios y busqueda de datos con las posibles locaciones en el mapa de la ciudad
para la misma. Al no contar con una aplicacién software que agilite el proceso, se lo realiza manual. He aqui la
importancia de la herramienta software y la aplicacién de algoritmos genéticos en la misma.

Las siguientes citas de articulos cientificos, papers, revelan la aplicacién de Algoritmos genéticos en diversas
areas, para solucionar diferentes problemas que se presentan.

H-DARP (Hybrid Genetic Algorithm for the Heterogeneous Dial-A-Ride Problem) consiste en determinar la
planeacién de la ruta de las demandas de los usuarios, mientras se minimiza el costo total de la ruta. Para
solucionar el problema se propone a Algoritmo genético hibrido, incorporando técnicas efectivas de busquedas
locales en un Algoritmo genético en orden para mejorar la convergencia y reducir el tiempo de procesamiento
computacional. (Masmoudi, Brakers, & Masmoudi, 2017).

Evolutionary Algorithm - Based Multi - objective Control Scheme for Food Drying Process. El secado de los
alimentos es uno de los métodos mas importantes para prevenir el crecimiento microbiano durante la
conservacion. Se desarrolla un esquema de control de modelo interno para el secado de pifia usando algoritmos
evolutivos, usando algoritmo genético (GA) y optimizando el enjambre de particulas, para lograr la calidad

deseada. Con el fin de reducir el esfuerzo de control y por lo tanto el coste, sin comprometer la calidad deseada,
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se formula también un esquema de control multi objetivo utilizando el método de suma ponderada
(Manonmani, 2017).

En aplicaciones de vision por computadora es esencial detectar la especialidad de bordes de objetos en
aplicaciones de imagenes médicas. En este papel propuesto el umbral se utiliza basado en el algoritmo genético
para detectar el borde del objeto para las imagenes médicas. En el algoritmo propuesto, existen principios para
generar soluciones utiles para la optimizacién y la bisqueda de objetos (Kawther, 2016).

El algoritmo genético (GA) y el enjambre de particulas completamente informado se hibridan para resolver
el problema de programacion de proyectos con limitacién de recursos multi-modo con la minimizacion del
proyecto makespan como objetivo sujeto a restricciones de recursos y precedencia. En el algoritmo genético
hibrido propuesto-algoritmo de enjambre de particulas completamente informado. Una clave aleatoria y los
esquemas de representacion de listas de modos relacionados se usan como esquemas de codificacion, y el
esquema de generaciéon de programacién en serie multi-modo se considera como el procedimiento de
decodificacion (Sebt, Afshar, & Alipouri, 2016).

Se formula un nuevo problema de colocacion de sensores para cubrir dos objetivos: (1) asegurar la calidad
del agua entregada a los consumidores; Y (2) la deteccién de cualquier evento de contaminacién lo mas pronto
posible para minimizar sus consecuencias, mediante la maximizacion de: (1) la cobertura de la demanda; Y (2)
probabilidad de deteccion con restricciones de tiempo para redes deficiente en presion. La red puede resultar
deficiente en la presién debido al uso continuo de la red de distribucién de agua mas alla de su vida de disefio.
Los dos objetivos se combinan usando pesos. El algoritmo genético se utiliza para obtener ubicaciones 6ptimas
del sensor (Rathi & Gupta, 2017).

Las fuentes de generacion distribuida (DG) son cada vez mas prominentes en los sistemas de distribucién
debido a las demandas incrementales de energia eléctrica. Las ubicaciones y capacidades de las fuentes DG han
impactado profundamente en las pérdidas del sistema en una red de distribucién. Se presenta una nueva
combinacién de algoritmo genético (GA) / optimizacion de enjambres de particulas (PSO) para una 6ptima
ubicacién y dimensionamiento de DG en sistemas de distribuciéon. El objetivo es minimizar las pérdidas de
potencia de la red, mejorar la regulaciéon del voltaje y mejorar la estabilidad del voltaje en el marco del
funcionamiento del sistema y las restricciones de seguridad en los sistemas de distribucién radial (Moradi &
Abedini, 2012).

Hoy en dia es muy importante mantener una seguridad de alto nivel para garantizar una comunicacién
inequivoca y confiable de informacién entre diversas organizaciones. Pero la comunicacién fehaciente de datos
a través de Internet y cualquier otra red esta siempre bajo amenaza de intrusiones y malversaciones. Asi que

los sistemas de deteccién de intrusos se convierten en un componente necesario en términos de seguridad
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informatica y de red. Hay varios enfoques que se utiliza en las detecciones de intrusion, pero por desgracia,
ninguno de los sistemas hasta el momento no es completamente perfecto. Por lo tanto, la busqueda de mejora
continua. En esta progresion, aqui presentamos una Intrusion Detection System (IDS), mediante la aplicacion
del algoritmo genético (GA) para detectar eficientemente diversos tipos de redes intrusiones. Los parametros
y los procesos de evolucion de GA se discuten en detalle y se implementan. Este enfoque utiliza la teoria de la
evolucion para la evolucion de la informacion con el fin de filtrar los datos de trafico y, la complejidad (Sazzadu,
Mukit, & Bikas, 2012).

Las pruebas se utilizan en una variedad de contextos en la actividad del aprendizaje cotidiano y en todas
partes. Son un método especifico en el proceso de evaluacion (evaluacién), que es una parte importante de la
actividad educativa. El establecimiento de una secuencia optimizada de ensayos (SOT) procedente de un grupo
de ensayos que tienen el mismo sujeto, con ciertas restricciones correspondientes a un cierto deseo del
evaluador, puede ser una tarea lenta, porque la restriccién puede ser diversa y el nimero de las pruebas puede
ser alto. En este caso, este trabajo presenta un método para generar secuencias optimizadas de pruebas dentro
de una bateria de pruebas utilizando un algoritmo genético. Asociamos un nimero de palabras clave
representativas con una prueba. El usuario expresa la restriccién estableciendo un nimero de palabras clave
que se aproximan mejor al sujeto que se desea probar. El algoritmo genético ayuda a encontrar las soluciones
optimizadas y utiliza menos recursos de hardware (Popescu, Bold, & Nijloveanu, 2016).

Algoritmo genético el cual permita determinar los tamafios de lote de produccién y su programacién en un
sistema de manufactura de una maquina para 6rdenes multiproducto, cuya funcién objetivo minimiza la suma
de los costos de inventario por terminaciones tardias y de alistamiento. El problema contempla un conjunto de
ordenes a ser procesadas con sus respectivas fechas de entrega. Cada orden debe ser entregada en su totalidad.
Dentro de la programacion de los trabajos se consideran tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia.
En la metaheuristica implementada se utiliza de manera embebida un método heuristico para el calculo de la
funcién de adaptacion. El método heuristico presentado es una variacién del Optimal Timming Algorithm el
cual involucra los tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia. Se desarrolla un disefio de
experimentos para probar el desempefio del algoritmo utilizando instancias generadas de forma aleatoria y
comparando sus soluciones contra las encontradas por un método exacto. Los resultados muestran que el
algoritmo logra un buen desempefio tanto en tiempo de ejecucién como en calidad de la solucién especialmente
en instancias grandes (Pefia Arenas & Lopez Castro, 2016).

Implementacion de un algoritmo genético orientada al calculo de patrones de reconfiguracién de arreglos
fotovoltaicos. La soluciéon propuesta se compara con el enfoque clasico de fuerza bruta, el cual es muy

restrictivo debido a sus tiempos de procesamiento excesivamente largos. Se describe el proceso de puesta
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punto del algoritmo y se presentan varios casos de estudio, incluyendo perfiles de sombreado parcial para el
arreglo fotovoltaico. Los resultados muestran un desempefio muy superior del algoritmo genético en contraste
con el enfoque de fuerza bruta (Camarillo Pefiaranda, Ramirez Quiroz, Gonzalez Montoya, Bolafios Martinez, &

Ramos-Paja, 2015).
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CAPITULO 4

Metodologia

4.1. Método aplicado

4.1.1. Metodologia Scrum

En el transcurso del desarrollo de software existen inconvenientes en los puntos de gestién de cada
actividad, por lo cual se buscé un marco de trabajo que pueda manejar estos inconvenientes, aplicando técnicas
para que el proyecto sea entregado en los tiempos estimados. Scrum al ser un marco de trabajo agil, permite
subdividir las actividades en pequefias tareas conocidas como sprints los cuales derivan en entregables
funcionales al final de cada uno de estos ciclos.

El marco de trabajo Scrum permite trabajar de forma directa con el usuario final, verificando y aprobando
cada tarea realizada por el equipo de desarrollo. El momento de existir alguna falla Scrum permite refactorizar
para llegar al correcto funcionamiento del entregable. Es muy importante en Scrum cada estimacion y rol, en
consecuencia, actividad que se asigna a cada persona del equipo de trabajo, debe ser muy concisa y clara.

4.1.2. Marco Trabajo Scrum Roles

Existen diversos roles en Scrum, para el desarrollo de la aplicacién software se mencionaran los que se
usaron, cada uno de estos juegan un papel importante, ya sea para validar actividades, o para mediar ideas
entre los mandos superiores, con el fin de cumplir con los tiempos estimados de cada una de las actividades.

e Product Manager.

Esla persona encargada de exponer los requerimientos, conocido como usuario experto, el cliente es quien
delega a esta persona, para presentar las historias de usuario originando y validando requerimientos para
conseguir el producto requerido. Es la persona que tiene la potestad de pedir cambios de ser necesarios en el
proceso, teniendo siempre la dltima palabra.

e Scrum Manager.
Individuo encargado de trabajar con la persona que tiene el rol de Product Manager, se lo puede decir que

es el orquestador del proyecto, el cual permite la interaccion de la informacion recopilada en las historias de
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usuario hacia el equipo de desarrollo, cada requerimiento sera validado en primera instancia por el Scrum
Manager, encargado de mediar retrasos o cambios con el usuario final.

e Equipo Desarrollo.

Esta conformado por la o las personas de desarrollo, con el propésito de concretar los requerimientos
plasmandolos en pequefios softwares funcionales para el analisis por parte del Scrum Manager, dichos
entregables estaran sujetos a pruebas unitarias para garantizar su correcto funcionamiento, todo esto

elaborado bajo el contexto del Product Manager.
Enla figura 6, se ilustra en conjunto el funcionamiento de los roles usados de la metodologia Scrum, aplicado
para el desarrollo de la aplicacidn software del presente trabajo, tendiendo las respectivas retroalimentaciones

de los procesos establecidos.

Figura 10. Interacciones entre los Roles Scrum
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rd
rd
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, .
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Valida y Verifica Entrega version
PRODUCT SCRUM EQUIPO
MANAGER MANAGER DESARROLLO

Fuente: elaboracién propia

4.1.3. Recopilacidon de Requerimientos mediante diagnéstico
En la ciudad de Riobamba los puntos de atencién para los tramites de impuestos municipales, como son:
pago de predio, mejoras de la ciudad, bomberos, creacién de patentes, renovacidon de patentes, permisos de
construccion entre otros. Se encuentra en el centro de la ciudad, exactamente en las calles 5 de junio entre

Primera Constituyente y José de Veloz. Existiendo 4 ventanillas para la atencién al publico.
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Figura 11. Edificio de I

a llustre Municipalidad de Riobamba
i1y = 33y

Fuente: elaboracién propia

El tiempo de atenciéon y nimero de usuarios atendidos se los detalla en la tabla 4, datos obtenidos a la
observacion y conteo el viernes 6, lunes 9 y martes 10 de enero del 2017, viernes 10, lunes 13 y martes 14 de
febrero del 2017, desde el instante que el usuario llega a la cola de espera.

Tabla 2. Datos obtenidos mediante observacién y conteo

PARAMETRO UNIDAD

Media Aritmética del Tiempo de espera por usuario 20 minutos
Numero de puntos para atencion 8 puntos
Horas laborables por ventanilla 8 horas

Fuente: elaboracién propia

De los datos obtenidos se concluye lo siguiente:
e Elnumero total de posibles usuarios atendidos al dia es igual a:
Datos
8 horas = 480 minutos

480 minutos por ventanilla

- - = 24 usuarios por punto de atencion al dia
20 minutos por usuario

En total son 24 usuarios por punto de atencidn al dia, es el mejor escenario, sin que ocurra ningtin evento
externo a la cobranza, como ha ocurrido por fallas del sistema de cobranza, licencias médicas de los empleados
publicos, entre otros.

e Almesde 22 dias laborables, tomando en cuenta los 8 puntos de atencién de cobranza, se concluye:
(22 dias) * (24 usuarios por punto al dia) = 580 usuarios por punto al mes
(8 puntos) * (580 usuarios por ventanilla al mes) = 4640 usuarios al mes

Da un total de 4640 usuarios al mes aproximadamente, en el mejor de los casos, sin ningin agente externo

que agregue tiempo de espera adicional al tiempo ya establecido.

En la ciudad de Riobamba existe un total de 225.741 habitantes (INEC, 2018).
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Figura 12. Datos censados.
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Fuente: Instituto nacional de estadisticas y censos. http://www.ecuadorencifras.gob.ec/resultados/

Los resultados del censo en el afio 2010 de poblacién y vivienda en el Ecuador, generd la siguiente tabla de
viviendas en la provincia de Chimborazo en el cantén Riobamba. Tabla 4.

Tabla 3. Resultados Censo 2010 de poblacién y vivienda. Cantén Riobamba.

Cantdn Hombres % Mujeres % Viviendas Analfabetismo Edad

promedio
Riobamba 106840  48.7% 118901 49.7% 225741 | 79842 8.3% 30
Fuente: Instituto nacional de estadisticas y censos. http://www.ecuadorencifras.gob.ec/resultados/

Encontrados los datos del Censo del afo 2010, e intersecandolos con los datos calculados que dio como
resultado 4640 usuarios atendidos al mes, por los puntos de atencién existentes. Se realiza el calculo de
atencidén anual.

(4640 usuarios al mes) = (12 meses) = 55680 usuarios al aio

Mientras que al afio 2010 existe un total de 79842 viviendas, (sin tomar en cuenta el posible crecimiento al

afio 2018), que sus propietarios tienen obligaciones tributarias y acudir a los puntos de atencién.

(79842 viviendas con propietario) — (55680 usuarios) = 24162 usuarios deficit
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24162 usuarios aproximadamente quedarian sin ser atendidos segin los datos proporcionados por el
Instituto nacional de estadisticas y censos INEC, he ahila necesidad de implementar nuevos puntos de atencién
a usuarios, para las recaudaciones tributarias municipales, sin sobresaturar los ya existentes, y ubicandolos en

lugares disponibles en el mapa de Riobamba.

4.1.4. Recopilacion de Requerimientos mediante deduccién

Basado en todas las teorias y conocimiento adquirido en los afios de estudio de la carrera juntamente con
los proyectos de desarrollo de software realizados, en la presente aplicacién de software, particularizando las
necesidades para ofrecer el servicio de simulacién de afluencia de usuarios a los puntos de atencién en el mapa
de Riobamba, por parte de la empresa OmbuGames Cia. Ltda., adaptando la realidad ligada a la observacién
ejecutada, hace que el método deductivo sea mas directo; Unity 3d admite flexibilidad para el desarrollo del
software, al ser un motor de graficos en 2d y 3d, se convirtié en la herramienta base para plasmar en el proyecto
la metodologia, coordinando con el usuario final directamente, convirtiendo su proceso en personalizado
facilitando verificaciones y validaciones de cada entregable funcional del proyecto, mermando el riesgo a fallos
y demoras en los tiempos establecidos de entrega.

Es importante comprender, los datos conocidos para sacar premisas de los requerimientos en su proceso
de analisis como, en esta particular se manifesté que en el mapa de Riobamba existen 8 puntos de atencién a
los usuarios, existiendo un déficit de atencién a aproximadamente a 24162 usuarios, diagnostico realizado en
la seccién 4.1.3. Conllevando a la congestion de usuarios que desean realizar sus pagos tributarios en los puntos
de atencion, con tal premisa se ve la necesidad de tener una herramienta informatica para simular en tiempo
real la congestion y descongestion de usuarios a los existentes y nuevos puntos de atencion a la ciudadania.
Con esta conclusién se podria generar mas premisas que seria la necesidad de almacenar en archivos json, las
ubicaciones de los posibles nuevos puntos de atencién a los usuarios.

La empresa OmbuGames Cia. Ltda., brindara el servicio mediante la instalacién de la aplicacién software en

ordenadores con capacidad de procesar carga de datos alta, y encontrar las soluciones del algoritmo genético.

4.1.5. Analisis de Requerimientos

4.1.5.1. Requerimientos tipo funcionales
En la tabla 6, se detalla la lista de requerimientos funcionales, los mismos que se relacionan directamente
con el funcionamiento fundamental de la aplicacién, dichos requerimientos guian el proceso de desarrollo en

interaccion con el sistema.

28



Tabla 4. Requerimientos Funcionales

Cddigo Requerimiento Tipo

Req01 Peticién Mapa Riobamba Ingreso
Req02 Pintar Parroquias Urbanas en el Mapa de Riobamba Ingreso
Req03 Ingreso de puntos de atencién existentes en el mapa de Riobamba Ingreso
Req04 Visualizacién de las posibles nuevas ubicaciones de puntos de atencién Consulta
Req05 Modificar estado de los puntos de atencién generados por el algoritmo genético | Modificacién
Req06 Visualizacion de la afluencia de usuarios a los puntos de atencién Consulta
Req07 Generar archivo Json, con las ubicaciones de los puntos de atencién Consulta

Fuente: elaboracién propia

4.1.5.2. Requerimientos tipo no funcionales
En la tabla 7, se lista los requerimientos no funcionales, relacionados con las funcionalidades del sistema
para el momento de su implantacidn.

Tabla 5. Requerimientos no funcionales

Requerimiento

El sistema se encuentre disponible después de su instalacion local en los dispositivos que cumplan con los
requerimientos minimos, para su funcionamiento.

El disefio de interfaces de usuario sea agradable.

El rendimiento sea bueno, en el procesamiento de los calculos del algoritmo genético.

Mantenimiento sea facil de realizarlo.

Fuente: elaboracion propia

4.1.6. Disefio. Planeamiento Sprint
En el proceso del desarrollo de software, se consideré a la solucién con todos sus componentes que lo
integran, basados en los requerimientos funcionales y no funciones, detallados en la seccién 4.1.5.1 y 4.1.5.2,

generando los siguientes disefios.

4.1.6.1. Diagrama de procesos

Por medio de la indagacién y observacidon en las reuniones de trabajo, se lo pudo representar en un
diagrama para representar los flujos de tareas e interacciones, adaptados a la realidad. Se lo detalla en la figura

20.

Figura 13. Diagrama de procesos
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Ingreso Mapa Riobamba, usando Google Maps
Ubicar y pintar parroquias urbanas de Riobamba
——ACUDE—
Ingreso de puntos de atencion existentes
——Generacion de posibles nuevos puntos de atencic’)nf{
<+—ENTREGA RESULTADO—— Modificar posibles nuevos puntos de atencién

—

Visualizacién de afluencia de usuarios

Generar archivo Json, con los datos generados

Fuente: elaboracién propia

4.1.6.2. Disefio arquitectura del sistema

SIMULADOR

Mapa de la ciudad

)

Puntos de atencion a los
ciudadanos

)

Simulacion de afluencia de
usuarios a los puntos de
atencion

La aplicacion software sera instalada localmente en los dispositivos deseados, se ha disefiado una

arquitectura “Cliente - Servidor”, teniendo como cliente a Unity 3d, los datos de la simulaciéon seran

almacenados en un archivo plano tipo Json, guardados localmente en el directorio especifico que utiliza la

aplicacién desarrollada en unity 3d. La figura 10, muestra el diagrama de disefio de la arquitectura.

Figura 14. Arquitectura del sistema

Fuente: elaboracién propia
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4.1.6.3. Diagrama de secuencia
Comprende el proceso de interaccion entre el usuario final y los distintos mddulos de la aplicacion software,
dando la facilidad que, al momento de la programacion, se tome en consideracién las entradas y salidas de las

interacciones propuestas. Se detalla en la figura 11.

Figura 15. Diagrama de secuencia
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©)

W

Administrador

— — — Visualizacién del mapa de Riobamba requerido— — —

Simulador

Peticion del Mapa Riobamb

Pintar parroquias urbanas Riobamba I
|_—r|;— — — Visualizacion parroquias en el mapa Riobamba— — —

<~ — —Visualizacién de puntos en el mapa de Riobamba — — —|
——Peticion ubicacidn puntos de atencién dado pardmetros—p

<~ — — Visualizacién de los nuevos puntos de atencién— — — —|

<= — -Visualizacién del estado de los puntos de atencién — — —

Peticion de inicio de simulacién especificado parametros—

K= — — — Visualizacién en tiempo real de simulacién— — — — —

Ingreso puntos de atencidn existentes g

Modificar estado puntos atencion———————p|

Fuente: elaboracion propia

4.1.7. Desarrollo. Algoritmo genético

Codificacion Genética

Api Google Maps

Peticién mapa dado latitud,longitud, distanci

— — — —Devolucién mapa requerido— — — —

El calculo del total de la longitud del genoma que se usa depende primeramente de la identificacién de cada

parroquia urbana de Riobamba.

Lizarzaburu: color purpuraid:1. Velasco: color amarillo, id:2. Veloz: color celeste, id:3. Maldonado: color

morado claro, id:4. Yaruquies: color verde agua, id: 5.
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Dentro de cada parroquia, mediante una cuadriculacién del Mapa de Riobamba con su identificacién de
posicién en una matriz general, se determina el estado de las casillas habilitadas y deshabilitadas mediante

colores que pertenecen a cada parroquia. Como se muestra en la figura 12.

Figura 16. Delimitacién de parroquias.

€ Unity 2017.2.003 Persons! (6412) - SceneMainMapa.unity - mapsRiobambe - PC. Msc & Linux Standslone® <DX11> - 8 x

Fuente: elaboracién propia
De lo que genera vectores con celdas donde se establecen la siguiente codificacion:

0: celda vacia

1: celda con punto de atencion

De esta forma se lo pasa como pardmetro a la funcion del algoritmo genético la longitud de cada vector de
cada parroquia existente, teniendo en cuenta que el nimero de puntos de atencion es una cifra parametrizable,
que se lo ingresa por interfaz de la aplicacion. La figura 13 muestra una representacidn grafica de un vector
asociativo de una parroquia, cada posicion del vector incluye si existe o no un punto de atenciéon y la posicion
en la matriz del mapa.

Figura 17. Vector de la parroquia Yaruquies

33



YARUQUIES

Punto

Atencion 0 1 0 0 1 1
posicién | (10, 11) | (10, 12) | (10,13) | (14,9) | (14,10) | (14, 11)

Punto Atencion
0: celda vacia
1: celda con punto de atencidn

Posicion
(x,y)

x: fila

y: columna

Fuente: elaboracion propia

Funcion Evaluacién

Para la funcidn objetivo que se usa en el algoritmo genético, se determina un criterio de distancia de
separacion entre puntos de atencidén que se parametriza en interfaz de la aplicacién, la formula se determina
mediante las posiciones de dos ubicaciones en dos dimensiones.
P1 = (x1,y1)
P2 = (x2,y2)
d? = (x2 —x1)? + (y2 — y1)?

Si la distancia resultante del calculo es menor al criterio de distancia de separacidn, se lo considera como
una colision, en cada vector de cada parroquia se realiza un barrido de todo 1 (nimero uno) encontrado y se lo
compara con todos los 1 (nimero uno) restantes, para contabilizar el nimero total de colisiones detectadas.

La solucién éptima es si el total de colisiones es igual a cero.

Operadores Basicos

Seleccién

El algoritmo genético usado en la aplicacidn software realiza una seleccién por probabilidad randémica, las
colisiones que se calcula en la funcién objetivo, se la denomina puntuacidn la cual se la convierte en porcentaje

mediante una interpolacion linear entre 0.05 y 0.98.

Figura 18. Condiciones de seleccién

34



public static float LinearInterpolation(float x, float x1,float yl,float x2,float y2)
{

}

return y1+((x-x1)*(y2-y1)/(x2-x1));

float percent = LinearInterpolation(cScore,minScore,®.98f,maxScore,0.05f);
float sqrPercent = Mathf.FloorToInt((percent*percent)*100);

int rnd = Random.Range(90,100);
if(rnd<sgrPercent)

{
index = i;
break;

Fuente: elaboracion propia

Teniendo en cuenta lo siguiente:
- Menor nimero de colisiones el porcentaje de puntuacién es mayor.
- Mayor numero de colisiones el porcentaje de puntuacién es menor.
De esta forma se escogen pares de individuos de la poblacion que cumplan con las condiciones. Para su
posterior reproduccion. Este tipo de selecciéon se lo denomina selecciéon por rueda de ruleta, todos los

individuos tienen la misma probabilidad de ser seleccionados. Como se muestra en la tabla 7.

Tabla 6. Seleccion por rueda de ruleta

!

individuo 1 80 62 o
individuo 2 15 10 o
individuo 3 20 50 x
individuo 4 40 25 o
individuo 5 50 49 o
individuo 100 90 95 *

Fuente: elaboracidn propia

Cruce o recombinacion
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En la aplicaciéon software, el algoritmo genético realiza el cruce o recombinacidn entre pares de individuos
seleccionados mediante probabilidades de rueda de ruleta.

Los individuos padres se los divide en dos partes iguales, formando 4 mitades. Padre 1 mitad de arriba y
mitad de abajo. Padre 2 mitad de arriba y mitad de abajo. De estas 4 mitades se saca la informacidn til, todos
los edificios con su ubicacion ya asignados. De estas 4 mitades generadas se realiza los cruces dando como
resultado 4 nuevos hijos, de la siguiente manera.

Hijo 1: Padrel mitad de arriba + Padre2 mitad de abajo.

Hijo 2: Padrel mitad de abajo + Padre2 mitad de arriba.

Hijo 3: Padre2 mitad de arriba + Padrel mitad de abajo.

Hijo 4: Padre2 mitad de abajo + Padrel mitad de arriba.

Todos los cruces que se realizan, siempre tienen en cuenta el total de edificios, no se puede dejar mas o
menos edificios de los preestablecidos, en cada hijo, la mitad de abajo es la parte donde se controla y se realizan
las compensaciones si el total de edificios no coinciden. En la figura 15, se muestra graficamente los cruces y la

generacion de los 4 hijos por cada par de padres seleccionados.

Figura 19. Cruces y generacion de hijos.

Padre 1 Padre 2
1 1
0 0
1 1
0 1
0 0
1 0
0 0
0 0
1 1
1 1
N° Edificios: 5 N° Edificios: 5
Hijo 1 Hijo 2 Hijo3 Hijo 4
1 1 1 1
0 0 0 0
1 0 1 0
1 1 1 1
0 1 0 1
0 1 0 1
0 0 0 0
0 1 0 1
1 0 1 0
1 0 1 0
N° Edificios: 5 N° Edificios: 5 N° Edificios: 5 N° Edificios: 5
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Fuente: elaboracion propia

Mutacion

En la aplicaciéon software, el algoritmo genético realiza la etapa de mutacioén a cada uno de los hijos, la
mutacion es adaptativa, se aplica a este tipo de problema. En cada hijo se comprueba todos sus elementos la
existencia o no de un edificio en el vector asociativo; al encontrar un edificio, se realiza un barrido del vector
para encontrar una colisiéon con otro edificio que no cumpla con la condicién de distancia. Al encontrar la
colisién se realiza un porcentaje randémico entre 0 y 100 de la siguiente forma:

if(Random.Range(0,100) < dna.mutationPercent)

Si arroja verdadero el resultado, los vectores posicidn tanto del edificio uno y del edificio dos, se los prepara,

y mediante una probabilidad del 50% se puede realizar una las siguientes operaciones con el calculo del vector

posicion relativa:

—
Vector edificio uno : 4

l

Vector edificio uno : B

R — —
. Opciénl:TA/B = A— B

~~1)
I
|

e Opcidn 2: rB/A =

Cualquiera de los dos vectores de posicion relativa arroja el sentido de hacia donde debe moverse el edificio
en colisidn. Sila nueva posicién ya contiene un edificio, no se realiza el movimiento para completar la mutacién.
Y se continta con el resto de elementos en el vector del individuo a mutar. En la figura 16 se demuestra

mediante una matriz el procedimiento de mutacién.

Figura 20. Seleccién sentido proceso de mutacion.

|
|
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1 B/, 1 /g

Si se puede realizar el cambio.

B 1

|

_—

T
1 A/p

|
|

rB/A

No se puede realizar el cambio.
Fuente: elaboracion propia

Cabe resaltar que el proceso de mutacion aplicado, no es como los convencionalmente aplicados en un
algoritmo genético simple donde solamente se cambia el valor de un cromosoma de 0 a 1 o viceversa. La
mutacién aplicada maneja primordialmente ubicaciones en una matriz general generada para el mapa de
Riobamba, en el cual se maneja vectores de posicion y utilizando conceptos de fisica vectorial se calcula el
vector de posicion relativa para determinar el sentido de la nueva ubicacién del edificio en conflicto. Este
proceso al hacer un barrido de todo el vector de todos los individuos, detectando las colisiones entre edificios,
y encontrando la nueva posible ubicacién, no solamente realiza la mutacién, ademas aporta a la formacién de

individuos con menos colisiones, los cuales aportan significativamente a encontrar la solucién del mas apto.

Parametros que controlan el desempeiio del algoritmo genético

Tamaiio de la poblacion

La aplicacién software maneja poblaciones de 100 individuos, ya que se elige un nimero multiplo de 4;
debido a que se generan 4 hijos por cada dos progenitores seleccionados. Este tamafio de poblacién es el
adecuado para no saturar los recursos hardware del computador, e igual logra encontrar la solucién 6ptima
con el individuo mas apto para la solucién del algoritmo genético.

Probabilidad de cruce o recombinacién
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Los cruces se lo realizan entre dos individuos seleccionados de la poblacién mediante probabilidades de
rueda de ruleta, como se lo especifica en la seccién 3.1.1.4. De la poblacién de 100 individuos en cada iteracidn,
se selecciona solamente 50 individuos los cuales forman pares, por orden de llegada sin ningun criterio en
especifico de organizacion de pares. En total se forman 25 pares que se convierten en los progenitores, de cada
par se genera 4 hijos, los cuales conforman la nueva generacién de 100 individuos nuevamente.

Probabilidad de mutaciéon

El proceso de mutacién es adaptado para este tipo de problema, donde se asiste a la ubicacién de los
edificios como nuevos puntos de atencion en la matriz que se gener6 en el mapa de la ciudad. Al término del
proceso de mutacién los individuos son cada vez mds aptos para ser evaluados por la funcién objetivo, la
poblacién se mejora con cada iteracion. La mutacién para la resolucién de este problema se convierte en un
proceso complementario fundamental para la consecucion de la solucién del algoritmo genético.

Nimero de Generaciones

El algoritmo genético al encontrar una solucién 6ptima termina su proceso, pero de no ser asf, realiza 40000
(cuarenta mil) iteraciones, mostrando en pantalla los individuos de dicha iteracion, sin esta restriccion del
numero de iteraciones maxima el algoritmo genético podria involucrarse en un bucle infinito, causando

sobrecargas en los recursos hardware.

Google Maps

En el desarrollo de la aplicacién software se necesita el mapa de la ciudad de Riobamba, y para esta
necesidad se requirié Google Maps, en primera instancia se necesité conocer los elementos de su api, integrados
con el leguaje de desarrollo C#.

Los primeros pasos fue personalizar cada mapa como piezas individuales que conforman el mapa de
Riobamba total (Svennerberg, 2010), determinando las lineas de cé6digo necesarias para la creacion,
declaracion de los parametros de tamafio y zoom adecuados, como se lo muestra en la Figura 17., Figura 18.,
Figura 19.

Figura 21. Variables iniciales de distancia, zoom, y coordenadas referenciales del mapa

public GameObject mapPrefab; //objeto mapa

private float distanceX = 640f;

private float distanceY = 640f;

private float zoom = 17f;

private float latitudCentro = -1.67098f; //centro riombamba
private float longitudCentro = -78.64712f; //centro riombamba

Fuente: elaboracidn propia

Figura 22. Método para creacion del mapa, coordenadas de latitud, longitud y zoom
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private void CreateMap(float lat,float 1lng, Vector3 pos) {

GameObject go;

string url =
"https://maps.googleapis.com/maps/api/staticmap?maptype=road&center="+lat+","+1lng+"&zoom="+zoom+"&siz
e="+distanceX+"x"+distanceY+"&key=" + googleMapsApiKey;

go = Instantiate(mapPrefab.gameObject, pos, Quaternion.identity);

StartCoroutine(SetMap(url,go));

Fuente: elaboracion propia

Figura 23. Creacion del mapa central.

CreateMap(latitud, longitud, new Vector3(®, @, ©));//creacion CENTRO

Fuente: elaboracion propia

Figura 24. Resultado de la creacion del mapa central de Riobamba

Fuente: elaboracién propia

Consiguientemente de la creacién de pieza central del mapa de la ciudad de Riobamba, se determinaron los
parametros calculados de distancia y un factor de compensacion entre las piezas, para que la unién de todas
las piezas necesarias se agregue una a continuacioén de la otra en perfecta armonia formando el mapa de
Riobamba. El c6digo necesario que se cred para este caso en especifico usando los limites de la ciudad de

Riobamba requeridos, se muestra en la figura 21, y su resultado en la figura 22.

Figura 25. Limites del mapa, distancia de cada pieza de mapa y factor compensacion
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private float limiteDerecho = -78.631f;
private float limiteIzquierdo = -78.705f;
private float limiteSuperior -1.630f;
private float limiteInferior -1.690f;

var result = GoogleMapsAPI.GetBounds(Coordinates, (int)zoom, (int)distanceX,
(int)distanceY);

float distancia = (float)(result.NorthEast.X - longitud);

float factor = 5.0f;

Fuente: elaboracidn propia

Figura 26. Resultado de la unién de las piezas del mapa

°

Fuente: elaboracion propia

Y finalmente se desarrollg, el codigo restante para crear todas las piezas de mapa de extremo a extremo y
poder tener en perfectas condiciones el mapa de Riobamba figura 23 y figura 24, que nos servira de base para

la aplicacion del algoritmo genético, figura 25.

Figura 27. Cédigo necesario para unir piezas de mapa hacia el norte y sur
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private void drawUpMap(int x, float distancia, float longitud, float latitud, float limite,
float factor)

{
int i = 10;
while(latitud < limite)
{
latitud = latitud + factor * distancia;
CreateMap(latitud, longitud, new Vector3(x, i, 0));
i+=10;
}
}

private void drawDownMap(int x, float distancia, float longitud, float latitud, float limite,
float factor)

{
int i = -10;
while (latitud > limite)
{
latitud = latitud - factor * distancia;
CreateMap(latitud, longitud, new Vector3(x, i, 0));
i-=10;
}
}

Fuente: elaboracién propia

Figura 28. Codigo para crear mapas hacia el este y oeste

CreateMap(latitud, longitud, new Vector3(@, @, ©));//creacion CENTRO
drawUpMap(@, distancia, longitud, latitud, limiteSuperior, factor);
latitud = latitudCentro;
longitud = longitudCentro;
drawDownMap (@, distancia, longitud, latitud, limiteInferior, factor);
//Centr‘o - der\echa 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k >k >k 3k 3k ok 3k 3k >k Sk sk 5k ok 3k >k >k 3k ok sk ok >k >k 3k sk ok ok >k 3k 3k sk ok ok 3k >k >k Sk ok ok 3k 3k >k sk sk ok ok ok >k k sk ki ok ok
latitud = latitudCentro;
longitud = longitudCentro;
i = 10;
while(longitud < limiteDerecho){
longitud = (longitud + factor * distancia);
CreateMap(latitud, longitud , new Vector3(i,0,0));
drawUpMap(i, distancia, longitud, latitud, limiteSuperior,factor);
drawDownMap (i, distancia, longitud, latitud, limiteInferior, factor);
i+=10;

}

//centr‘o - izquier‘da >k >k 3k 3k sk 3k sk sk >k sk sk sk ok sk >k sk ok sk 3k ok sk >k >k ok >k sk 3k 3k sk >k ok >k sk sk 3k ok ok >k sk 5k sk k >k >k >k sk sk 5k ok >k >k ok ok %k k k

latitud = latitudCentro;

longitud = longitudCentro;

i= -10;

while (longitud > limiteIzquierdo){
longitud = (longitud - factor * distancia);
CreateMap(latitud, longitud, new Vector3(i, @, 0));
drawUpMap(i, distancia, longitud, latitud, limiteSuperior, factor);
drawDownMap (i, distancia, longitud, latitud, limiteInferior, factor);
i-=10;

Fuente: elaboracion propia

Figura 29. Resultado final mapa de Riobamba completamente unido
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Fuente: elaboracion propia

4.1.8. Desarrollo. Ejecucion Sprint
Al realizar los disefios necesarios, se procedié al desarrollo de la aplicacién, empleando el marco de trabajo
antes mencionada SCRUM, creando dos sprints con tareas subsanando las necesidades descritas en las historias
de usuario, especificado en el ANEXO A, estableciendo tiempos adecuados mediante aplicaciéon de posible
esfuerzo en cada tarea, basados en experiencias previas de desarrollos.
SPRINT 1
Tiempo estimado: 2 semanas laborables = 10 dias
Tareas:
e Tarea 1. Visualizar el mapa urbano de Riobamba cuadriculado, usando el api de google Maps en
unity3D.
e Tarea 2. Mediante clics en la cuadricula generada, delimitar pintando de distinto color las
parroquias urbanas de la ciudad de Riobamba.
e Tarea 3. Mediante clics ubicar los puntos de atencidn existentes en la cuadricula del mapa de
Riobamba generado.
e Tarea 4. Parametrizar datos de entrada necesarios para la aplicacién del algoritmo genético, por
medio de interfaz grafica.
e Tarea 5. Codificacion del algoritmo genético, para poder visualizar en la cuadricula del mapa

generado, la solucidn de las posibles ubicaciones de los nuevos puntos de atencion.
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Plan codificacion: Por cada tarea planificada, se presenta extractos de cédigo.

Sprint1 - Tarea 1

Figura 30. Codificacién para el uso de GoogleMaps

Fuente: elaboracion propia
Sprint 1 - Tarea 2

Figura 31. Codificacion para crear textura con color en la cuadricula seleccionad

Fuente: elaboracidn propia

Sprint 1 - Tarea 3

Figura 32. Codificacién para la ubicacién manual de puntos de atencion.
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Fuente: elaboracién propia

Sprint 1 - Tarea 4

Figura 33. Interfaz grdfica para datos de entrada del algoritmo genético.
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Fuente: elaboracién propia
Sprint 1 - Tarea 5

Figura 34. Codificacién de los métodos del algoritmo genético.
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Fuente: elaboracion propia

Prueba tipo funcional:

En el transcurso del desarrollo, las actividades basadas en cada historia de usuario, se verifico y validé para
conseguir el requerimiento, para esto se manej6 pruebas funcionales, las mismas que ayudaron para detectar
errores y controlarlos. En la tabla 7, se presenta un formato de una prueba funcional.

Tabla 7. Prueba funcional Sprint 1

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 1 Historia de Usuario 1

Nombre de la Prueba: Peticion Mapa Riobamba

Descripcion: El usuario, al seleccionar la opcidon del menu “Editar mapa”, se le brinda la opcién
de cargar el mapa urbano de la ciudad de Riobamba, dando clic en el botén “Cargar”, mostrando

en pantalla el mapa deseado, usando el api de google Maps.

Condiciones de ejecucién: Ninguna

Entrada:
- Elusuario ingresa al sistema.
- Aparece el menu principal, y escoge la opcién “Editar mapa”.
- El sistema verificara la conexién a google Maps, ubicando latitud y longitud deseada y
mostrara en pantalla el mapa de la ciudad de Riobamba.

- Elsistema creara la cuadricula respectiva sobre la extension del mapa.
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Resultado esperado: Visualizar el mapa concatenado de la ciudad de Riobamba delimitado sus

extremos de latitud y longitud

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

Fuente: elaboracion propia

En cada prueba funcional, se detalla la descripcién de la prueba, las entradas, el resultado esperado y la
evaluacion de la prueba, de forma que se puede tomar acciones correctivas de los errores detectados en el
proceso del desarrollo del software. En el APENDICE B se encuentra todas las pruebas funcionales realizadas.
Para el sprint 1, se realizaron 4 pruebas funcionales # 1-2-3-4 pertenecientes a la historia de usuario #1-2-3-
4.

Prueba tipo unitaria de cédigo:

A continuacidn, se presenta las dificultades que se presentaron el momento de probar los resultados de la
codificacion en el Sprint 1.

Tabla 8. Prueba unitaria de codificacién 1
PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Numero de Prueba: 1

Dificultad presentada: El momento de ejecutar el programa, no se generaba el mapa de Riobamba,
solamente quedaba en pantalla la cuadricula.

Solucion: Para utilizar el api de google maps se necesita un “key”, esta llave no debe usarse en varios
proyectos, puesto que las peticiones a google maps con la misma llave se saturan las peticiones a los
servidores de google. Al cambiar la llave, volvi6 a generarse el mapa de la ciudad de Riobamba.

Fuente: elaboracién propia

Tabla 9. Prueba unitaria de codificacién 2
PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Numero de Prueba: 2

Dificultad presentada: El mapa de Riobamba, estd formado por sub partes de forma cuadrada,
concatenadas entre si. El momento de ejecucion del programa los cuadrados quedaban con espacios vacios,
0 a su vez se sobreponian las imagenes del mapa.

Solucién: El zoom de la visualizacion del mapa, se lo determino en 17f, y la distancia de cada cuadrado se lo
definié en 640f tanto en el eje horizontal y vertical.

Fuente: elaboracion propia

Tabla 10. Prueba unitaria de codificacién 3
PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Nimero de Prueba: 3
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Dificultad presentada: Sobre cada cuadrado de 640 x 640 con un segmento de mapa de Riobamba, se creé
una matriz. Al momento de generar visualmente la solucion del algoritmo genético en tiempo real, tomaba
demasiado tiempo, muchas veces un par de dias, usando muchos recursos hardware del computador usado.

Solucion: El grado de granularidad de la matriz sobre cada cuadrado de mapa de Riobamba, se lo redujo a 8
filas por 8 columnas, de esta forma se optimiz6 el tiempo a horas de procesamiento de la solucién del
algoritmo genético. Salvaguardando el hardware del equipo de cdmputo.

Fuente: elaboracion propia

SPRINT 2
Tiempo estimado: 2 semanas laborables + dos dias = 12 dias
Tareas:
e Tarea 1. Mediante un clic sobre un punto de atencién generado, permitir cambiar el estado del
mismo, de habilitado a deshabilitado y viceversa.
e Tarea 2. Parametrizar datos necesarios para la simulacion de afluencia, mediante interfaz grafica.
e Tarea 3. Codificar y mostrar en tiempo real la simulacién de afluencia a los puntos de atencién
generados.
e Tarea 4. Generar un archivo Json con los datos de ubicacién y afluencia de los puntos de atencion.

o Tarea 5. Convertir los datos del archivo Json, a una tabla en una hoja de calculo Excel.

Plan codificacion:
Por cada tarea planificada, se presenta extractos de codigo.
Sprint 2 - Tarea 1

Figura 35. Codificacién para cambio de estado de un edificio
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Fuente: elaboracion propia
Sprint 2 - Tarea 2
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Fuente: elaboracidn propia

Sprint 2 - Tarea 3

Figura 37. Codificacién para el inicio de la simulacién
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SaveloadManageres & X

3 mapafisbamba

Sprint 2 - Tarea 5

Fuente: elaboracion propia

Figura 38. Codificacién para generar archivo Json

Fuente: elaboracidn propia

Figura 39. Hoja de cdlculo Excel
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Fuente: elaboracion propia

Prueba tipo funcional:

En cada prueba funcional, se detalla la descripcién de la prueba, las entradas, el resultado esperado y la
evaluacion de la prueba, de forma que se puede tomar acciones correctivas de los errores detectados en el
proceso del desarrollo del software. En el APENDICE B se encuentra todas las pruebas funcionales realizadas.
Para el sprint 2, se realizaron 4 pruebas funcionales # 5-6-7-8 pertenecientes a la historia de usuario #5-6-7-
8. Una muestra de la prueba funcional se lo visualizara en la tabla 11.

Tabla 11. Prueba funcional Sprint 2
PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 5 Historia de Usuario 5

Nombre de la Prueba: Modificar estado de los puntos de atenciéon generados por el

algoritmo genético

Descripcion: El usuario, al escoger la opcidon del ment “Simular”, el sistema le dara la opcion
de dar clic en los puntos de atencion creados por el sistema, para deshabilitarlos y cambiandolos

a color negro. El usuario podra habilitarlos al dar clic nuevamente.

Condiciones de ejecucion: Ninguna

Entrada:
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- Elusuario ingresa al sistema.

- Aparece el menu principal, y escoge la opcidn “Simular”.

- El usuario dara clic en el punto de atencién que se desee deshabilitar, o habilitar de
nuevamente.

- El sistema cambiara a color negro los puntos de atencién deshabilitados, y color blanco

los puntos de atencién habilitados.

Resultado esperado: Cambiar de estado de habilitado y deshabilitado, de cada uno de los

nuevos puntos de atencién sugeridos.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

Fuente: elaboracion propia

Prueba tipo unitaria de cédigo:

Tabla 12. Prueba unitaria de codificacion 4

PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Numero de Prueba: 4

Dificultad presentada: El momento de iniciar la simulacién de afluencia, la memoria ram se saturaba
demasiado, debido a que los objetos se creaban segin los parametros inicializados.

Solucion: Para optimizar los recursos de memoria, se creé un “pool” de objetos, los mismos que son
reutilizados después de cumplir su funcién, con esta medida se redujo la creacién de nuevos objetos, y se
redujo significativamente el uso de memoria ram.

Fuente: elaboracién propia

Tabla 13. Prueba unitaria de codificacién 5

PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Numero de Prueba: 4

Dificultad presentada: Generar archivo con el formato adecuado para el reporte con los resultados de la
simulacion.

Solucién: El formato Json, brinda las facilidades para almacenar en un archivo de texto plano, creando las
listas necesarias para guardar las parroquias delimitadas, la soluciéon con la ubicacién de los edificios
mediante el algoritmo genético, y los resultados de la simulacién de afluencia a los puntos ubicados en el
mapa.

Fuente: elaboracion propia

Tabla 14. Prueba unitaria de codificacion 6

PRUEBA UNITARIA DE CODIFICACION Niumero de Prueba: 4

Dificultad presentada: Convertir el archivo Json con los datos resultantes a una hoja de célculo.
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Solucion: Micorsoft Excel, proporciona las facilidades para leer archivo en formato Json, en donde se
muestra que lista se quiere transformar en una tabla con los datos necesarios para realizar reportes graficos.

Fuente: elaboracion propia

Prueba de Integracion

Sprint 1
Tarea 1. Visualizar el mapa urbano de Riobamba
cuadriculado, usando el api de google Maps en
unity3D.
Tarea 2. Mediante clics en la cuadricula generada,
delimitar pintando de distinto color las parroquias
urbanas de la ciudad de Riobamba.
Tarea 3. Mediante clics ubicar los puntos de
atencion existentes en la cuadricula del mapa de
Riobamba generado.
Tarea 4. Parametrizar datos de entrada necesarios
para la aplicacién del algoritmo genético, por medio
de interfaz grafica.
Tarea 5. Codificacién del algoritmo genético, para
poder visualizar en la cuadricula del mapa generado,
la solucién de las posibles ubicaciones de los nuevos
puntos de atencion.

Al término del Sprint 1, la tarea 5 necesito que las
tareas 1, 2,3, 4 estén finalizadas, permitiendo que el
algoritmo genético muestre en pantalla la solucién
optima.

El inicio del Sprint 2, con la tarea 1 se basa en la
soluciéon optima del algoritmo genético. Y
consiguientemente el resto de tareas del sprint 2
incrementan el producto final.

En conclusioén la unificaciéon del Sprint 1 y Sprint
2, formarén incrementalmente el producto final,
resultando en una integracion 100 % eficaz.

Sprint 2
Tarea 1. Mediante un clic sobre un punto de
atencion generado, permitir cambiar el estado del
mismo, de habilitado a deshabilitado y viceversa.
Tarea 2. Parametrizar datos necesarios para la
simulacion de afluencia, mediante interfaz grafica.
Tarea 3. Codificar y mostrar en tiempo real la
simulacién de afluencia a los puntos de atencién
generados.
Tarea 4. Generar un archivo Json con los datos de
ubicacion y afluencia de los puntos de atencion.
Tarea 5. Convertir los datos del archivo Json, a una
tabla en una hoja de calculo Excel.

7N

Sprint 1

( Sprint 2

Producto
Final
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4.1.8.1.

Estimacion de tiempo.

En primera instancia, se definieron las personas con los roles de Scrum necesarios para el desarrollo del

Sprint de la aplicacioén, las funciones de los roles empleados se encuentran detallados en la seccidn 4.1.2 del

presente documento.

A continuacion, se muestra la asignacion de roles de las personas involucradas en el proyecto, detallado en

la tabla 15.

Tabla 15. Roles Scrum

Nombre

Rol

Ing. Jairo Gonzalez

Product Manager

Ing. Pablo Romero

Scrum Manager

Ing. Victor Oquendo

Desarrollador

Fuente: elaboracion propia

Posterior a la asignacion de roles, se procedid a la creacion de las historias de usuario, las cuales proveen

las actividades para conseguir la generacion del proyecto. Se realizaron siete historias de usuario, cada historia

tiene relacién directa a cada uno de los requerimientos funcionales, en funcién del tiempo de cada uno de ellos.

Cada historia de usuario tiene el formato como se muestra en la tabla 16., mientras que el resto de las historias

de usuario se lo detalla en el APENDICE A.

Tabla 16. Historia de Usuario 1

HISTORIA DE USUARIO

SPRINT 1

NUMERO: 1

USUARIO: Analista Planificacion

NOMBRE HISTORIA: Peticién Mapa Riobamba

PRIORIDAD: ALTA

RIESGO: ALTO

HORAS ESTIMADAS: 24

ITERACION: 1

RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO

HORAS REALES: 24

DESCRIPCION:

Se necesita la o las imagenes concatenadas del mapa urbano de la ciudad de Riobamba, detallando el nombre

de las calles y puntos referenciales.

VALIDACION:

Se visualiza el mapa de Riobamba en el entorno de Unity, usando el api de Google Maps, con el zoom adecuado

para detallar los nombres de calles y referencias.

Fuente: elaboracién propia
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Para el andlisis del proyecto, referente al tiempo de trabajo estimando y real, segtin la planificacién de cada
una de las historias de usuario relacionada a una tarea scrum, se gener6 una tabla que proporciond calculos,
tabla 17., y consiguientemente un diagrama denominado “Burndown Chart” detallado en la figura 35.

Tabla 17. Historia Usuario y su tiempo estimado y real

Historia Tiempo DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA DIA
Usuario | estimado 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 24 8 8 8
2 12 8 2
3 12 6 4
4 44 L} 8 8 8 8
5 12
6 44
7 24
TOTAL 172 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Tiempo
DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA | DIA Real
11 12 13 14 | 15 16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 22 Total
24
10
10
8 4 48
4 8 12
8 8 8 8 8 40
8 8 4 20
8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 4 0 164

Fuente: elaboracién propia

Los calculos de horas restantes reales y las horas restantes estimadas, que dio un total de 172 horas, para
el resultado dia por dia de las horas restantes reales se resto total de horas del dia menos las horas laboradas
en ese dia. Ejemplo dia 1: 172 - 8 = 164 horas; dia 2: 164 - 8 = 156 horas.

El resultado de las horas restantes estimadas se realizé mediante el siguiente calculo: total de horas
restantes estimadas del dia - (horas totales estimadas dividido para total de dias). Ejemplo dia 1: 172horas -
(172horas / 21 dias) = 163.8 horas; dia 2: 163.8 horas - (172horas / 21 dias) = 155.6 horas. Todos estos

calculos de los 21 dias totales se lo representan en la tabla 18.
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Tabla 18. Resultados de las horas restantes reales y estimadas

DIA
h DIA1 DIA 2 DIA3 DIA4 DIA S DIA 6 DIA7 DIA 8 DIA9 10

Horas
Restantes 172 164 156 148 140 132 124 116 108 100 92
Horas
Estimadas 172 | 164.18 | 156.36 | 148.55 | 140.73 | 132.91 | 125.09 | 117.27 | 109.45 | 101.64 | 93.82
DIA DIA DIA DIA DIA DIA DIA DIA DIA DIA DIA | DIA
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

84 76 68 60 52 44 36 28 20 12 8 8 | real
86.00 | 78.18 | 70.36 | 62.55 | 54.73 | 46.91 | 39.09 | 31.27 | 23.45 | 15.64 | 7.82 | 0.00 | ideal

El Burndown Chart presentado en la figura 26, detalla la relacién entre las horas estimadas color naranja y
las horas restantes reales color azul , los dias se encuentran en el eje de las abscisas (x), y el tiempo medido en
horas se encuentra en el eje de las ordenadas (y), si la linea azul esta por debajo de la linea naranja esto indica
que el proyecto esta adelantado al tiempo estimado, mientras que la linea azul estd por encima de la linea

naranja indica que el proyecto esta retrasado al tiempo estimado. Si las dos lineas se encuentran a la par indica

Fuente: elaboracion propia

que el proyecto esta dentro de la planificacion realizada.

Figura 40. Burndown Chart

Burndown Chart

200

150

100
50

9 10 11
12 13 14 15 16 .
18

19 oo

21 9o 23

W Horas Restantes Horas Estimadas

Fuente: elaboracién propia
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4.1.9. Implantacion. Inspeccion e Iteracion
La aplicacion software se instalé en un computador de escritorio y un computador portatil de la empresa
OmbuGames Cia. Ltda., se gener6 un archivo .exe, que se lo podra guardar en CD o memorias flash. El software
es instalado por técnicos propios de la empresa. Los requerimientos minimos principales para el
funcionamiento requerido son: procesador core 15, memoria RAM: 8Gb, conexién a internet. Una vez instalado
se invitd a personas para que usen el sistema y realicen las pruebas de funcionamiento y funcionalidad que se

puntualizan a continuacion.

4.1.9.1. Pruebas tipo usabilidad

La valoracion de usabilidad de la aplicacién software, se realizé mediante un test donde se valoré identidad,

contenido, navegacion, utilidad y retroalimentacion.

Tabla 19. Cuestionario, prueba de Identidad
Identidad Si No

;Laidentidad corporativa se representa en la pantalla de inicio expuesta en X

colores, de la empresa?

(Existe algin componente grafico o de texto, que le ayudé a comprender a X

qué empresa pertenece?

(El sistema cumple con todos los requerimientos funcionales deseados? X

¢La pantalla de inicio y sus elementos, existe algo que usted crea que no esta X

fuera de contexto?

TOTAL: 3 1

Fuente: elaboracion propia

Analisis: La persona capacitada para el uso del sistema, y después realizada la encuesta de Identidad, de 4
preguntas, 3 son positivas y 1 es negativa, obteniendo un 75% de efectividad en la identidad del sistema con la
empresa ofertante de este servicio. Evidenciando que se debe trabajar mas en los colores de la empresa y

plasmarlos en los sistemas desarrollados.

Tabla 20. Cuestionario, prueba de Contenido
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Contenido

Si

No

¢(Los contenidos estan conocidos en la aplicaciéon?

(El contenido mas relevante ofrecido, usted pudo distinguirlo a primera

vista?

(Se identifica de forma clara los paneles para el ingreso de datos

parametrizables?

(Para ingresar los datos al sistema, tiene una descripcion clara de lo que se

requiere?

;No se repite, en el sistema, informacién?

TOTAL:

Fuente: elaboracion propia

Analisis: Aplicado el cuestionario de contenido, de 5 preguntas todas fueron positivas, equivalente al 100%,

se evidencia que los requerimientos funcionales fueron cumplidos, y el contenido es facil de entender y el

ingreso de datos es guiado correctamente. El sistema es personalizado para este caso en particular.

Tabla 21. Cuestionario, prueba de Utilidad

Utilidad Si No

(Al observar la pantalla de inicio se puede advertir qué ofrece el sistema? X 0

(Cree que el servicio que se brinda en el sistema es de utilidad para este caso X 0
en particular?

TOTAL: 2 0

Fuente: elaboracién propia

Analisis: Aplicado el cuestionario de Utilidad, basado en la problematica a solucionar, se obtuvo de 2

preguntas el 100%, por lo que se evidencia que el sistema ayuda a la toma de decisiones de los nuevos puntos

de atencion al cliente en el mapa de Riobamba.

Tabla 22. Cuestionario, prueba de Navegacion

Navegacion

Si

No

;Lanavegacidn en las opciones del sistema, es facil de realizar?
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(Lanavegacion es opacada por confusion en los elementos a ingresar por su X

volumen?
;Los datos ya ingresados, son distinguidos de los datos no ingresados? X
TOTAL: 2 1

Fuente: elaboracion propia

Analisis: Aplicado el cuestionario de navegacion, la segunda pregunta es negativa, obteniendo un 66.66%
de efectividad de 3 preguntas aplicadas. Se tomd especial atencién a la pregunta negativa, evidenciando que
por la cantidad de datos para iniciar la simulacién correctamente, desde la carga del mapa de Riobamba, el

usuario debe tener un nivel medio de practica para adecuarse al ingreso de los datos necesarios.

Tabla 23. Cuestionario, Retroalimentacidn

Retroalimentaciéon Si No
;Son las expectativas cubiertas por la aplicacién? X
¢;Visualizando los datos de la simulacién, todo marcho bien? X
(Al momento de generar los archivos planos Json, con la informacién X

requerida, todo marcho bien?

TOTAL: 2 1

Fuente: elaboracién propia

Analisis: La retroalimentacidon posterior al uso por varias ocasiones del sistema, arrojo un 66.66% de
efectividad, la pregunta que obtuvo una respuesta negativa, se lo analiz6, y el algoritmo genético al no encontrar
una solucién después de 40 mil iteraciones, el tiempo de espera es significativo, y se mostrara los resultados
de la ultima iteracion, debido a que los datos de distancia y nimero de puntos a ubicar no concuerdan con los
espacios delimitados de las parroquias limitadas en el mapa de Riobamba.

Figura 41. Resultados de Usabilidad
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PRUEBA DE USABILIDAD

Positivo

= Negativo

Positivo
82%

Fuente: elaboracion propia

Posterior a la tabulacién de los resultados totales de todos los cuestionarios aplicado a 30 personas afines
y no afines a sistemas informaticos, entre los que se destaca grupo de ingenieros electrénicos, dedicados a
telecomunicaciones, ingenieros y licenciados electricistas, y por ultimo profesional en arquitectura, cada grupo
de profesionales dio sus puntos de vista de como el sistema puede aplicarse en cada una de sus areas de
profesidn,

Se obtuvo un 82% favorable de 17 preguntas realizadas. Se concluye que el sistema cumple con parametros
basicos de uso, y que requiere practica en el uso de este, para solventar deficiencias en el ingreso de datos

necesarios, por parte del usuario.

4.1.9.2. Pruebas tipo rendimiento

Para probar el rendimiento y uso de recursos, del computador especificado en la seccioén 4.3., se visualiz6 el
rendimiento en el administrado de tareas, durante dos procesos de simulacién, obteniendo los siguientes

resultados detallados en las figuras a continuacidn.

Figura 42. Uso de recursos al iniciar la aplicacién
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i Task Manager O x
File Opticns  View
Processes Performance App history Startup Users Details Services
3% 7 24% 0% 0% 0%
Mame CPU Mernory Disk Metwork GPU | GPU Engin
> €} Unity Editor (6) 03% 1,2255MB OMB/s 0.1 Mbps 0% GPUO- "
E Microsoft Word 0.1% 165.2 MB 0.1 MB/s 0 Mbps 0%
[#5] Antimalware Service Executable 0.1% 119.1 MB 0.1 MB/s 0 Mbps 0%
Search (3) 0.2% 40.8 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
‘' Windows Explorer 0% 33.7MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
Windows Shell Experience Host ... 0% 27.1 MB 0 MB/s 0 Mbps 03
[#5] Desktop Window Manager 0.2% 24.6 MB 0 MEB/s 0 Mbps 0.1% GPUD-
[#=] Service 0% 24.4 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
i Task Manager 0.5% 20.4 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
Service Host: Diagnostic Policy ... 0% 14.1 MB 0 MB/s 0 Mbps 03
[#5] Remoting Service Controller 0% 12.3 MB 0 ME/s 0 Mbps 0%
ﬁ, Microsoft Windows Search Inde... 0% 10.6 MB 0 MEB/s 0 Mbps 0%
we Alienware AlienFX Controller (3... 0% 10.1 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
[85] Microsoft Metwork Realtime Ins... 0% 9.9MB 0 MB/s 0 Mbps 0% v
£ >
Fewer details End task

Fuente: elaboracién propia

Figura 43. Uso de recursos aplicando el algoritmo genético
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i Task Manager O *

File Options  Wiew

Processes Performance App history Startup  Users Details  Services

19% - 24% 0% 0% 8%

MName CPU Memory Disk Metwork GPU | GPU Engin
€ Unity Editor (8) 17.8% 1,238.3 MB 0.1 MBy's 0 Mbps 76% GPUO- "™
E| Microsoft Weord 0.2% 145.7 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%

[8E] Antimalware Service Executable 0% 107.9 MB 0 MB/= 0 Mbps 0%
1 Windows Explorer (2) 0% 43.6 MB 0MB/s 0 Mbps 0%
[85] Desktop Window Manager 0.1% 38.9 MB 0 MB/s 0 Mbps 0.7% GPUD-
Search (2) 0% 37.8 MB 0 MBEB/s 0 Mbps 0%
[B5] Microsoft Skype (2) 0% 32.6 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
Windows Shell Experience Host ... 0% 26.6 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
[m] Service 0% 24.5 MB 0MB/s 0 Mbps 0%
;Efﬁ WMI Provider Host 0% 23.0 MB 0 MBEB/s 0 Mbps 0%
Service Host: Diagnostic Policy .. 0% 22.5 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
1% Task Manager 0.1% 223 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
[85] Remoting Service Controller 0% 123 MB 0MB/s 0 Mbps 0%
ﬁ, Microsoft Windows Search Inde... 0% 10.8 MB 0 MB/s 0 Mbps 0% v
£ >
() Fewer details End task

Figura 44. Uso de recursos visualizando la simulacién de afluencia en tiempo real.

Fuente: elaboracion propia
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1% Task Manager — O *

File QOptions  View

Processes  Performance App history Startup Users Details Services

17% ~ 28% 0% 0% 72%

Mame CPU Memary Disk Metwork GPU | GPU Engin
€ Unity Editor (8) 14.7% 1,268.4 MB 0.1 MB/s 0 Mbps 66.8% GPUD- "
E Microsoft Word 0% 296.0 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%

& Google Chrome (8) 0% 197.3 MB 0 MB/s 0 Mbps 0% GPUD-
[m5] Antimalware Service Executable 0% 108.2 MB 0.1 MB/s 0 Mbps 0%
Search (2] 0% 728 MB 0 MB/s 0 Mbps 0% GPUD-
[85] Desktop Window Manager 0.6% 43.8 MB 0 MB/s 0 Mbps 52% GPUD-
‘1 Windows Explorer (2] 0% 42.6 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
Windows Shell Experience Host ... 0% 34.5 MB 0 MB/s 0 Mbps 0% GPUD-
[m7] Microsoft Skype (2) 0% 3.3 MB 0 MEB/s 0 Mbps 0%
17 Task Manager 0.2% 27.8 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
[m5] Service 0% 24,5 MB 0 MEB/s 0 Mbps 0%
:Efi WI Provider Host 0% 24.2 MB 0 MEB/s 0 Mbps 0%
Service Host: Diagnostic Policy .. 0% 23.0 MB 0 MB/s 0 Mbps 0%
[85] Remoting Service Controller 0% 11.7 MB 0 MB/s 0 Mbps 0% v
£ >
() Fewer details End task

Fuente: elaboracién propia
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4.2. Materiales y herramientas

Para el desarrollo de la aplicaciéon software, se detalla en la Tabla 24., todos los elementos empleados tanto

de hardware como de software.

Tabla 24 Detalles de Hardware y Software utilizados

HARDWARE
Computador Procesador: Intel Core i7-6700HQ CPU @ 2.60 GHz

Memoria Ram: 16.0 GB

Tarjeta de video: NVIDIA® GeForce® GTX 970 3Gb

Disco Duro: 256GB PCle SSD (Boot) + 1TB 7200RPM SATA 6Gb/s (Storage)
SOFTWARE

Sistema Operativo

Windows 10 Home

Motor de graficos

Unity 2017.3

Entorno de Desarrollo
Integrado (IDE)

Microsoft Visual Studio 2012

Lenguaje de programacién

C#

Mapas

API de Google Maps

Fuente: elaboracion propia
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CAPITULO 5

Resultados

5.1. Producto final del proyecto de titulacion

Al término de los sprints del entorno de trabajo Scrum, siendo validados por el ProductManager y
ScrumManager, se presentan las pantallas finales del funcionamiento del simulador visualizando la aplicaciéon

del algoritmo genético, y posterior afluencia de los usuarios a los nuevos puntos de atenciéon generados.

Pantalla Inicial

Figura 45. Pantalla Inicial

Ricbambs - PC, Mac & Linux Standslone <DX11>

Fuente: elaboracién propia
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Pantalla Mapa Riobamba delimitada por sus parroquias

Figura 46. Parroquias delimitadas de Riobamba.

| Masimize On Blay

Velasco

Guardar

/AppDataiLocall

Fuente: elaboracién propia

Aplicacidn del Algoritmo Genético

Figura 47. Resultado del algoritmo genético de forma visual
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Fuente: elaboracién propia

Simulacién de afluencia

Figura 48. Resultados visuales de la simulacidn de afluencia de usuarios.

(646) - SceneMainMapa.un Ricbambs - PC, Mac & Linux Standslone <DX11> - 8 X
GUI Help

| Editar Mapa

Fuente: elaboracién propia
Generacion de los archivos planos Json

C:\Users\nombreUsuario\AppData\LocalLow\DefaultCompany\mapaRiobamba
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Figura 49. Ruta donde se genera el archivo json, con los datos guardados.
| mapaRiobamba - O X

Home Share View v 0

&« =5 v 4 > ThisPC » OS(C) » Users » wmoc_ » AppData » Locallow » DefaultCompany * mapaRiobamba v @ Search mapaRiobamba »p

~

& (1)Drive A4 Name Date modified Type Size

(@)Victor Unity 26-Mar-18 10:35
infoVital [ testjson 03-Apr-18 1:18 PM  JSON File 25KB
libros

P3. TESIS

File folder

Jd@ OneDrive

3 This PC

3D Objects
[ Desktop
Documents
‘ Downloads
J& Music

[&] Pictures
- Videos

= 05(C)

- DATA (D)

|_j Network

2itemns

Fuente: elaboracién propia
Proceso para convertir el archivo con extensién json a una hoja de calculo en Excel.
El archivo json, se lo abri6 en cualquier navegador de internet, y copiamos la direccién URL que se muestra.

Figura 50. Archivo json abierto en googleChrome, url en color azul.

ilec///C:/Users/vmoc_/OneDrive/Desktop/test jsor

P 1 1°1°1°1°1°1°1°1°1°1°1
S b e W M S e W S R G L

R R e L S R S L RS
e S (e AL, s
1141514241 +1:1°141%1%1°1°1%1 %

201414114142
1°1°1°1°2

“gride,0"),

:8,"
18, “reportStates’
eportStates
reportStat
P

“

ectiane

ecthane”:

(grids™ ("5
{7subdivision”
{"subdivisi

G
reportStates:
reportStates

3

agsgspsgegeyegayeysgsgnge
1419101415141 4141411~

E08 00 3 36 3¢ 3¢ S Se 00 06 Lo e IO WIS Lo WL LS L Ll
111 T

s
*171717171717171", “gane0b:
R R R R R R RN S L
2419191910191820201 41518151918 2028 281 1 #1#142X2 %2420 1 %1 01414202

303010, .

-gamectecthane
gane0bJectiiane

8, rewxsum

1710171717110 15 141y
seragegazarsyerey

332

3

33

“rep
1on":8, “reportstates
“reportStates”
\-reportStates

1718171717301 1T 1L S T r,",moe'mua-e
B S S R RS e R T T TR e “gameObecthane:

B R R R R e T
191511115176 5676°17141°1%1 416"
1411519151511 1414 1111411414141 1 1
191°101°1°1°1°10 10101020110

1
s1m 1°1°1°1°1°1°1°1°2°1

Fuente: elaboracidn propia
En la barra de menu de la hoja de célculo Excel, escogemos “Datos”, y en la barra de opciones escogemos:

Nueva consulta - Desde otras fuentes - Desde una web, como se muestra en la siguiente figura.
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Figura 51. Ruta para convertir a una hoja de cdlculo, Excel 2016

& Libro1 - Excel

=]

Archivo  Inicio  Insertar  Disefio de pgina  Férmulas Revisar  Vista  Complementos  NiroPro  Team

[ Mostrar consultas ” Conexiones A H Borrar ~ = =/
2 & B pE=
@ [‘% El < FE' [ Desde una tabla E’ Propiedades Volver a aplicar
Desde Desde  Desdeun  Desdeotras Conexiones | Nueva Actualizar z| Ordenar  Fittro Tedoen Relleno  Quitar  Validaci
Access laweb archivo detexto fuentes~ existentes | consultas| O Fuentes recientes | todo. | Editar vinculos Vo fvanzadss | columnas rapido duplicados de datc
Obtener datos extemos N onexiones Ordenar y fitrar Herramie
steun e >
AL - =
[B‘ Desde una base de datos »
A 8 (s D g Desdedzure ’ H J K L M N
d -
2 @ Desde otras fuentes » % Desde una web
3
1 = Desde una web
4] Combinar consultas » p Desde una ista de SharePoint
s 33 B Importa datos de una pagina web.
6 @ Busqueda en catdlogo de datos D Desde una fuente de OData
7| G  Mis consultas de catilogo de datos =
i g
8
51 [ Cenfiguracién del origen de datos.. @ Desde un archivo Hadoop (HDFS)
10 Opciones de consulta
11 r,h. Desde Active Directory
| &6
12
13 D} Desde Dynamics CRM Online:
14]
15 [5,, Desde Microsoft Exchange
£3
16 |
b e
— Desde Facebook
8 ] b
19
= @ Desde unos objetos de Salesforce
21|
2 D Desde unos informes de Salesforce
23|
24| D Desde ODBC
2 |
2 D Consulta en blanco
27| L
£

Fuente: elaboracién propia

Consiguiente mente aparecera una ventana donde pegaremos la direccion url copiada anteriormente, y

damos clic en Aceptar.

Figura 52. Pegar la direccion url

De web
Escriba una direccion URL de |z pagina web.

Direccion URL

iles/fC/Users/vmoc_/OneDnive/Desktop/te

Aceptar Cancelar

Fuente: elaboracion propia
En la ventana consiguiente se mostrara las tres listas que contiene el archivo json, de las cuales se escogera

“buildingsSolution”.

Figura 53. Dar click en la lista llamada "buildingsSolution”
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Herramientas de registra  Consultal - Editor de consultas

| @+
Iifo  Tanstormar  Agregarcolumna Vista Convertr

=
=
n
tania
Comvere
erios Lt

buildingsPremade List

buildingsSolution List

Consultas  ~

3 CAMPOS

Configuracion de la co... %

4 PROPIEDADES
Nombre
Consutal
Todas las propiedades
4 PASOS APLICADOS.
Origen
Navegacion

VISTA PREVIA DESCARGADA A LAS 10:43 AM

Fuente: elaboracion propia

Se muestra todos los elementos de la lista escogida, al dar clic sobre uno de ellos se visualiza en la parte

inferior una tabla con los datos del elemento seleccionado. En la barra de opciones escogemos “Convertir A

tabla”, ubicado en la parte izquierda de la barra.

Figura 54. Elementos de la lista a convertir a tabla de datos de Excel.

X AN Heffamientas delista|  Consultat - Editor de consultas. 0o x
Inicio  Transformar  Agregar columna  Vista Transformar e

Q)——— oA mx  [-fuitar duplicados ) Xo

= B SBimertrcemertos 2 b

A Consenvar  Quitar
tabla  elementos~ elementos *

Convertir Administrar elementas

Atabla
Convierte esta lista en una tabla

2 |Recors
3 [Record
4 |recors
5 |Record
6 |Recora
7 |Record
8 |Recors
9 |recors
10 [Recors
11 [Record
12 |recors
13 |Recors
14 |Recors
15 [Recora
16 [Recora
17 |Recors
18 |Recors
19 |recors

Estadisticas

Ordenar  Lista numérica

" 4 PROPIEDADES

name Solution 7 52
xGrid 7
yorid 52
lat 7870926655
Ing 165043669
premade FALSE
state TRUE

afluencia 12

75 ELEMENTOS

Configuracion de la co... %

Nombre
Consutal
Todas las propiedades
4 PASOS APLICADOS.
Origen
Navegacion

Fuente: elaboracion propia

Enla siguiente ventana, se escogera el delimitador, en este caso la opcién “ninguno”, y damos clic en aceptar.

Figura 55. Seleccionar el tipo de delimitador de los datos.

70




A tabla
Crear una tabla a partir de una lista de valores.
Seleccione o escriba el delimitador
MNinguno B
Cémo controlar columnas adicionales

Mastrar como errares -

Cancelar

Fuente: elaboracién propia

Se mostrard la consulta provisional con los datos generados, damos clic en la barra de opciones a “Cerrar y

cargar”. Y de esta forma se creara la hoja de calculo para su posterior gestion.

Figura 56. Generacion de la consulta con los datos generados.

=

48

Consultas.

©® o e w -

2

1

Eooe

a

Ell

= | Consultat - Editor de consultas

8 COLUMNAS, 75 FILAS

Iido  Tansformar  Agregar columna  Vista
[ Propiedades E & E!E WX W [flQuiter duplicados 4] N Tipo de datos: Cualquiera -
© [} ditor avanzado Ees) % Quitar errores ~ 151 B Usar 1a primera fila como encabezado -
Actuslizar Elegir  Quitar  Conservar Quitar Diidir _ Agrupar |
vista previa ¥ columnas columnas filas~  filas columna~ por 2 Reemplazar los valores
Consutta Adminisrar columnas Reducfilas Ordenar Transtormar
o < Jcomntxera [=][cotmntyor [<]|comaList [<]|cotumniing [~ Columni.premade[= | Colamntstate [=][CotumnL
solution7 52 7 52 7870326666 -165043664 Fatse ThUE
Solution 1247 12 w7 gemamzs -Lesisse Fatse ThUE
Solution 1845 1 45 7meomosoos  -Le54281735 FaLsE TRUE
Solution 2345 S 15 Jmeone6ss  -Lesa281r3s Fatse TRUE
Solution 2840 x 0 JmesEssa 1657026158 Fatse TRUE
Solution 2851 e 51 7mesSS6  -Le503859%6 Fatse ThUE
Solution 29 57 29 57 -78.6868515 -1.647650177 FALSE TRUE
Solution 3836 E? 3% gmemssosy  -Les;azsus FatsE TRUE
Solution 3347 e 7 mesm -1es31ssios Fatse TRUE
Solution 3441 3¢ a1 gmesrsSOr  -Lesed7sssz Fatse ThUE
Solution 3457 e 57 gmestssr -Ledrssolr? Fatse ThUE
Solution 3766 Ed 66 7Bersoses  -Leaaraseds PaLsE TRUE
Solution 3372 3 72 memwmM -L63sososss Fatse TRUE
Solution 4336 = 36 JmoSEss  -Lessazsus Fatse TRUE
Solution 4544 s s 78RS 1654630933 Fatse ThUE
Solution 40353 W 55 7merseesz  -Ledsserazs Fatse ThUE
Solution 4248 2 1 7m67G0687 1652639785 FaLsE TRUE
Solution 4338 = S8 Jmessass 1647140861 Fatse TRUE
Solution 48 37 a 37 meomssl  -Lesssons Fatse TRUE
Solution 5045 50 3 7memSesI0S  -Lesirazels Fatse ThUE
Solution 5342 52 42 gmessssies  -Le5s020565 PaLsE TRuE
Solution 5831 E 31 Jmesmss  -L661971807 Fatse TRUE
Solution 65 18 & 18 7Besolessr  -Lesoi1zes: Fatse TRUE
Solution 6523 & 25 gmeslesr  -Leessezz Fatse ThUE
Solution 65 29 & 20 7mesoles  -Leca07oss Fatse ThUE
Solution 3770 7 70 7Be7eses -L60549%02 FaLsE TRUE
Solution 4361 3 6t smersms -Lessasaoll Fatse TRUE
solution4757 a7 57 JmesEsion  -Ledrssolrr Fatse TRUE
solution 4371 s 71 7Be7esms3 -Leasesssds Fatse ThUE
Solution 45 66 45 66 -78.67054749 -1.642746449 FALSE TRUE
Solution 5450 sz S0 7mss1s7ess  -iesisasis Fatse TuE

% Combinar consuitas [ Nuevo origen -

2 Anor consutas [, Origenes recientes ~
% Combinar binarios

Combinar Nueva consulta

Configuracion de la co... %

" 4 PROPIEDADES
Nombre
Consutan
Todas las propiedades
4 PASOS APLICADOS
Origen
Navegacion
Convertido en tabla
X Se expandit Columnl

Fuente: elaboracidn propia

Gestion de resultados en tablas y graficos estadisticos.

Figura 57. Resultados en archivo Excel.
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Fuente: elaboracién propia

Figura 58. Top 10 de mayor afluencia.
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Figura 59. Top 20 afluencia
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5.2. Evaluacion preliminar

El impacto de la aplicacion software, aplicada al ProductManager fue de total satisfaccion por parte de este,
al observar que las ubicaciones fueron creadas por medio de distancias entre puntos parametrizables,
visualizando en tiempo real en la simulacién, con la facilidad de habilitar o deshabilitar los estados de los puntos
de atencidén, que tiene impacto con la afluencia de usuarios representados por iconos a dichos puntos de
atencidn. El detalle de los cuestionarios realizados al ProductManager se detalla en la seccién 4.2.7.2, donde se
encontrara el analisis de usabilidad del sistema.

Ademas, el mismo sistema fue presentado a distintos profesionales en distintas areas, eléctrico, arquitecto,
electrénico.

Version profesional eléctrico. La ubicaciéon mediante distancias seria muy tutil para optimizar la ubicacién
de transformadores en el mapa de Riobamba, mientras que la simulacién seria diferente mediante las cargas

de corriente que debe soportar cada transformador, dependiendo del nimero de viviendas a abastecer. !

1 Version rendida por el Ing. Marco Bustos, tras observar la simulacion de la aplicacion.
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Version profesional, electrénico en telecomunicaciones. Al observar el resultado de la simulacién, pude
constatar que podria aplicar en la distribucién de los equipos de ultima milla para la conexién de internet
mediante fibra éptica, no solamente en el mapa de Riobamba, sino en cualquier mapa precargado en el sistema
mismo. 2

Version profesional, arquitecto. La aplicacidn seria muy util para la planificacién de espacios verdes en el

mapa de Riobamba para fomentar el cuidado y la importancia de estos espacios. 3

5.3. Analisis de resultados

Basado en el objetivo general descrito en la seccion 2.5.1., se cumplié al 100% la implementacién del
algoritmo genético y para el andlisis se generd un simulador donde se puede visualizar en tiempo real la
creacion de nuevos puntos de atencién a usuarios y los comportamientos de afluencias de estos a los puntos
creados.

Los objetivos especificos estan cumplidos, y se los plasma en la aplicacion software final, aplicando la teoria
de algoritmo genético adaptativo a este caso en especifico, mientras que la simulacién de la afluencia de las
personas se lo realizé de forma de elecciéon randémica probabilistica a los puntos habilitados de atencién
generados en el mapa de Riobamba.

La aplicacién de algoritmo genético alrededor del mundo es muy variada, desde la deduccién de las mejores
rutas en un mapa hasta sistemas de deteccion de intrusos en trafico de red de internet, todos demuestran que
los parametros y procesos de evolucion del algoritmo genético resuelven problemas. La seleccién de individuos
mediante funcién objetivo, la reproduccién de los mas aptos, y el proceso de mutacién todos estos detallados
en la seccién 3.1.1.3 y 3.1.1.4 permitié alcanzar la solucién de ubicacidén de nuevos puntos de atencién en el
mapa de Riobamba. Ademas, por medio de los criterios de varios profesionales citados en la seccién 5.2., se
determiné que la aplicacidon desarrollada puede servir para la soluciéon de otros problemas, mediante la
adaptacién de nuevos mapas.

El algoritmo genético que se us6 en la aplicacién software, conlleva todas la partes fundamentales del
mismo, y adaptandolas para la solucién del problema, algo muy interesante es que la mutacién aplicada no
solamente ayuda para generar variedad en las poblaciones generadas, sino que a la vez permite seguir
refinando la solucién, al momento de encontrar dos puntos de atencién representados por el niimero 1 que no

cumplen con la condiciéon de distancia, la mutacién realiza el calculo del vector posicion relativa para

Z Version rendida por el Ing. Cristhian Vallejo, profesional dedicado a las telecomunicaciones.
3 Versién rendida por el Arqg. Andrés Guerra.
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determinar la nueva ubicacién del punto de atencion sin entrar en conflicto con la condicién de distancia entre
puntos de atencidén, con este tipo de mutacién se demuestra que los procesos de evolucién pueden ser
adaptativos sin perder el objetivo de resolucion del problema.

Con respecto al uso de recursos hardware, a la aplicacién software se lo optimizé para que no necesite
demasiados recursos hardware, los puntos optimizados son: el tamafio de cada celda del mapa de Riobamba
que se lo solicita mediante el api de Google Maps, mediante el uso de Unity el procesamiento de los graficos no
se lo realiza Gnicamente en el procesador del computador, sino que se lo envia a la tarjeta grafica para que la
simulacion en tiempo real sea completamente fluida, y la operacion genética de mutacion se lo adapto para este
caso en especifico como esta detallado en el parrafo anterior, consiguiendo la reduccién de tiempo en el

procesamiento del algoritmo genético.
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CAPITULO 6

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

La aplicacion del algoritmo genético determind las posibles ubicaciones de nuevos puntos de atencién
en el mapa de Riobamba, ademas permiti6 la visualizacion de calles por medio del api de Google maps,
en tiempo real.

El presente trabajo determind la extraccidn de los principios de la inteligencia biol6gica de los datos y
teorias de los bi6logos, aplicados mediante esfuerzos de ingenieria para plasmarlo en un sistema
funcional adaptable a las condiciones que requirid la solucidn, La forma de aplicacién de la teoria de
mutacion que se realizd, fue un punto estratégico para encontrar la solucion en el algoritmo genético,
la mutacién permitid acelerar el tiempo y reducir el uso de recursos propios del computador.

La funcion objetivo al tratarse de un problema de ubicaciones en el mapa urbano de la ciudad de
Riobamba, se la disefio en base a distancias minimas parametrizables, entre los puntos de los posibles
nuevos sitios generados, en una matriz de dos dimensiones fila columna.

Para implementar la aplicacién software, se basé en una simulacién visual en tiempo real, apoyandose
en Unity3d, software que facilita realizar dichas tareas, complementando con el api de google map para
entrelazar la simulacién en el mapa de Riobamba.

La aplicacion software gener6 un reporte en formato json, con las ubicaciones fila columna de la matriz
creada en la capa del mapa de Riobamba, de los puntos de atencidn generados por el algoritmo
genético, con porcentajes de afluencia de usuarios en la simulacién. Este archivo json, facilitara a
posterior a los usuarios especializados para realizar reportes posteriores basados en necesidades

especificas.

6.2. Recomendaciones

Se recomienda para la aplicacion del proceso genético, adaptar a las necesidades de resolucién de las
ubicaciones de este problema, sin menospreciar ninguno de las etapas de la genética para encontrar al

individuo mas apto.
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Se solicita para el buen funcionamiento de la aplicacién software, contar con dispositivos ya sean estos
computadores de escritorio, portatiles, tabletas o celulares, que cuenten con un minimo de 4 Gb de
memoria RAM y si es posibles chipset de aceleradores graficos.

Se requiere aplicar conocimientos matematicos, geométricos y vectoriales para la optimizacién de los
calculos que se implementan en las etapas genéticas, para encontrar la solucién éptima, para no
sobrecargar los recursos hardware, y optimizar los tiempos de solucion.

Se recomienda tener conocimientos medios en el entorno visual de un simulador 3d, ademas de
conocimientos de sintaxis del lenguaje de programacién C#.

Para el manejo del archivo json, se debe conocer dicho esquema, para su posterior procesamiento y

poder lograr reportes en los formatos que se desee.
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APENDICES

APENDICE A. Documentacién Proyecto - Historias de

Usuario Scrum

HISTORIA DE USUARIO SPRINT 1
NUMERO: 1 USUARIO: Analista Planificacion
NOMBRE HISTORIA: Peticién Mapa Riobamba
PRIORIDAD: ALTA RIESGO: ALTO HORAS ESTIMADAS: 24
ITERACION: 1 RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO HORAS REALES: 24
DESCRIPCION:

Se necesita la o las imagenes concatenadas del mapa urbano de la ciudad de Riobamba, detallando el nombre

de las calles y puntos referenciales.

VALIDACION:

Se visualiza el mapa de Riobamba en el entorno de Unity, usando el api de Google Maps, con el zoom adecuado

para detallar los nombres de calles y referencias.

HISTORIA DE USUARIO SPRINT 1
NUMERO: 2 USUARIO: Analista Planificacion
NOMBRE HISTORIA: Pintar Parroquias Urbanas en el Mapa de Riobamba
PRIORIDAD: ALTA RIESGO: Medio HORAS ESTIMADAS: 12
ITERACION: 1 RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO HORAS REALES: 10
DESCRIPCION:

Se necesita delimitar las parroquias urbanas en el mapa de la ciudad de Riobamba

VALIDACION:

Se visualiza las 5 parroquias urbanas de la ciudad de Riobamba, delimitada por distintos colores.
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HISTORIA DE USUARIO SPRINT 1

NUMERO: 3 USUARIO: Analista Planificaciéon

NOMBRE HISTORIA: Ingreso de puntos de atencidn existentes en el mapa de Riobamba

PRIORIDAD: MEDIA RIESGO: MEDIO HORAS ESTIMADAS: 12
ITERACION: 1 RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO HORAS REALES: 10
DESCRIPCION:

Se necesita ubicar manualmente los puntos de atenciéon existentes en el mapa de Riobamba.

VALIDACION:
Visualizacion en tiempo real mediante objetos representativos, de los puntos de atencién existentes después

de dar clic en la ubicacién deseada en el mapa de Riobamba.

HISTORIA DE USUARIO SPRINT 1

NUMERO: 4 USUARIO: Analista Planificacion

NOMBRE HISTORIA: Visualizacion de las posibles nuevas ubicaciones de puntos de atencién

PRIORIDAD: ALTA RIESGO: MEDIO HORAS ESTIMADAS: 44
ITERACION: 1 RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO HORAS REALES: 48
DESCRIPCION:

Se necesita que el sistema de forma automatica sugiera ubicaciones de las posibles nuevas ubicaciones para

puntos de atencidn, en el mapa de Riobamba.

VALIDACION:
Visualizacion en tiempo real, de las nuevas posibles ubicaciones en el mapa de Riobamba, después de aplicar

algoritmo genético mediante distancias entre puntos de atencidn.

HISTORIA DE USUARIO SPRINT 2
NUMERO: 5 USUARIO: Analista Planificaciéon
NOMBRE HISTORIA: Modificar estado de los puntos de atencién generados por el algoritmo genético
PRIORIDAD: MEDIA RIESGO: BAJO HORAS ESTIMADAS: 12
ITERACION: 1 RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO HORAS REALES: 12
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DESCRIPCION:

Se necesita que, los posibles nuevos puntos de atencidn, se modifique su estado de habilitado o deshabilitado.

VALIDACION:

Visualizacion del estado mediante colores rojo: deshabilitado, verde: habilitado, de los puntos de atencién

generados, mediante un clic en la aplicacion.

HISTORIA DE USUARIO

SPRINT 2

NUMERO: 6

USUARIO: Analista Planificacién

NOMBRE HISTORIA: Visualizacion de la afluencia de usuarios a los puntos de atencion

PRIORIDAD: MEDIA

RIESGO: MEDIO

HORAS ESTIMADAS: 44

ITERACION: 1

RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO

HORAS REALES: 40

DESCRIPCION:

Se necesita observar, los posibles comportamientos de afluencia a los puntos de atencion habilitados, en el

mapa de Riobamba.

VALIDACION:

Visualizaciéon en tiempo real, la eleccién y trayectoria del usuario a los puntos de atencién habilitados,

aplicados en el mapa de Riobamba.

HISTORIA DE USUARIO

SPRINT 2

NUMERO: 7

USUARIO: Analista Planificacion

NOMBRE HISTORIA: Generar archivo Json, con las ubicaciones de los puntos de atencién

PRIORIDAD: MEDIA

RIESGO: ALTO

HORAS ESTIMADAS: 24

ITERACION: 1

RESPONSABLE: VICTOR OQUENDO

HORAS REALES: 20

DESCRIPCION:

Se necesita almacenar en algin formato las ubicaciones y datos generados por la aplicacién, para cargarlos en

otras aplicaciones instaladas en otros dispositivos.

VALIDACION:

Generacion de un archivo Json, con los datos necesarios para precargar los datos de una simulacién ya

realizada, en otros computadores con la aplicacion instalada.
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APENDICE B. Documentacién Proyecto - Pruebas

Funcionales

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 1 Historia de Usuario 1

Nombre de la Prueba: Peticién Mapa Riobamba

Descripcion: El usuario, al seleccionar la opciéon del menu “Editar mapa”, se le brinda la opcion
de cargar el mapa urbano de la ciudad de Riobamba, dando clic en el botén “Cargar”, mostrando

en pantalla el mapa deseado, usando el api de google Maps.

Condiciones de ejecucién: Ninguna

Entrada:
- El usuario ingresa al sistema.
- Aparece el menu principal, y escoge la opcidn “Editar mapa”.
- El sistema verificara la conexion a google Maps, ubicando latitud y longitud deseada y
mostrara en pantalla el mapa de la ciudad de Riobamba.

- Elsistema creara la cuadricula respectiva sobre la extensién del mapa.

Resultado esperado: Visualizar el mapa concatenado de la ciudad de Riobamba delimitado sus

extremos de latitud y longitud

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 2 Historia de Usuario 2

Nombre de la Prueba: Pintar Parroquias Urbanas en el Mapa de Riobamba

Descripcion: El usuario, en la opcién del mend “Editar Mapa”, se le brinda las opciones para
delimitar las parroquias urbanas de la ciudad de Riobamba, diferenciandolas por colores
predeterminados, el usuario dara clic en las casillas de la cuadricula que corresponde a cada

parroquia.
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Condiciones de ejecucion: Ninguna

Entrada:

- El usuario ingresa al sistema.

- Aparece el menu principal, y escoge la opcidn “Editar mapa”.

- Escoge el botdn de la parroquia a delimitar

- Elusuario da clic en la cuadricula del mapa de Riobamba que considere que pertenece a
la parroquia.

- El usuario tiene la opcién de bloquear zonas de color rojo, que no son habiles.

- Elusuario da clic en el botén guardar, para almacenar los cambios realizados

- El usuario tiene la opcién de continuar el trabajo realizado posteriormente, dando clic
en el botén cargar.

- El sistema almacenari el avance en un archivo Json, para su posterior carga.

Resultado esperado: Visualizar interfaz para escoger la parroquia. pintar con colores
predeterminados, usando el botén bloquear para pintar de color rojo todas las zonas a bloquear.

Se guarda y carga el avance en un archivo Json.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 3 Historia de Usuario 3

Nombre de la Prueba: Ingreso de puntos de atencién existentes en el mapa de Riobamba

Descripcion: El usuario, al seleccionar la opcién del mend “Editar mapa”, encontrara el botén
“Edificio”, con esta opcion el usuario podra escoger la posicién de la cuadricula para ubicar un

edificio fijo manualmente. En caso de ubicarlo mal, el usuario podra quitar dicho edificio.

Condiciones de ejecucién: Ninguna

Entrada:
- Elusuario ingresa al sistema.

- Aparece el menu principal, y escoge la opcién “Editar mapa”.
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- Escoge el botdén “Edificio”, con el check box activo.

- El usuario determina la posicién y da clic para ubicar el edificio, en la cuadricula.

- Encaso de ubicar mal el edificio, escoger el botén “Edificio” con el check box desactivado,
y dar clic en el edificio mal ubicado.

- Elusuario da clic en el botén guardar, para almacenar los cambios realizados

- El usuario tiene la opcién de continuar el trabajo realizado posteriormente, dando clic
en el botén cargar.

- El sistema almacenari el avance en un archivo Json, para su posterior carga.

Resultado esperado: En el mapa de Riobamba se da la opcién de ubicar los puntos de
atencion mediante un clic, y a la vez se da la opcidn de borrar mediante un clic si el punto fue

ubicado err6neamente.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 5 Historia de Usuario 5

Nombre de la Prueba: Visualizacién de las posibles nuevas ubicaciones de puntos de

atencion

Descripcion: El usuario, al seleccionar la opcién del ment “Solucionar”, se le brinda la opcién
de ingresar los pardmetros de distancia entre puntos de atencion, el total de puntos de atencién

y la distribucién por parroquias del nimero de puntos de atencién.

Condiciones de ejecucion: Ninguna

Entrada:

- Elusuario ingresa al sistema

- Aparece el menu principal y escoge la opcién “Solucionar”.

- Elusuario ingresa la cantidad méxima de puntos de atencién deseados.

- Elusuario ingresa la distancia entre puntos de atencién

- El usuario ingresa la distribucién por parroquia del niimero de puntos de atencién en
cada uno de estos.

- El sistema procesa estos datos y empezara las iteraciones del algoritmo genético, para
encontrar la solucién 6ptima.

- Elsistema mostrard en la cuadricula del mapa de la ciudad de Riobamba, las ubicaciones

de los puntos de atencién generadas por el algoritmo genético.
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Resultado esperado: Visualizar en el mapa de Riobamba, los resultados de las ubicaciones

que arroja el algoritmo genético, mediante iconos representativos.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Niumero Prueba: 5 Historia de Usuario 5

Nombre de la Prueba: Modificar estado de los puntos de atencién generados por el

algoritmo genético

Descripcion: El usuario, al escoger la opcién del menu “Simular”, el sistema le dara la opcién
de dar clic en los puntos de atencidn creados por el sistema, para deshabilitarlos y cambiandolos

a color negro. El usuario podra habilitarlos al dar clic nuevamente.

Condiciones de ejecucién: Ninguna

Entrada:
- Elusuario ingresa al sistema.
- Aparece el menu principal, y escoge la opcion “Simular”.
- El usuario dara clic en el punto de atencién que se desee deshabilitar, o habilitar de
nuevamente.
- El sistema cambiara a color negro los puntos de atencién deshabilitados, y color blanco

los puntos de atencién habilitados.

Resultado esperado: Cambiar de estado de habilitado y deshabilitado, de cada uno de los

nuevos puntos de atencion sugeridos.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 6 Historia de Usuario 6

Nombre de la Prueba: Visualizaciéon de la afluencia de usuarios a los puntos de atencién

84




Descripcion: El usuario, al escoger la opcién del menu “Simular”, el sistema le dara la opcion
de ingresar los parametros de cantidad total de poblacién a simular en tiempo real, el tiempo en

segundos entre intervalos, y la cantidad de punteros por intervalo.

Condiciones de ejecucion: Ninguna

Entrada:
- Elusuario ingresa al sistema.
- Aparece el menu principal, y escoge la opcion “Simular”.
- El usuario ingresara el tiempo en segundos, que simulara la salida de los punteros hacia
los puntos de atencién.
- Elusuario ingresara la cantidad por intervalos que apareceran en la simulacién.
- Elusuario ingresara la cantidad total que simulara a la poblacién que sera atendida.
- Elsistema procesara la informacion, y empezara la simulacién mostrando en tiempo real

la afluencia de los punteros a los puntos de atencién.

Resultado esperado: Visualizar en tiempo real la afluencia y la toma de decisiones de los

usuarios a los distintos puntos de atencién habilitados en el Mapa de Riobamba.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

PRUEBA FUNCIONAL

Numero Prueba: 7 Historia de Usuario 7

Nombre de la Prueba: Generar archivo Json, con las ubicaciones de los puntos de atencion,

y resultados de la simulacién.

Descripciéon: El usuario, al escoger la opcién del menu “Editar mapa”, el sistema le dara la

opcidén de guardar los datos de la simulacién al dar clic en el botén guardar.

Condiciones de ejecucion: Ninguna

Entrada:
- Elusuario ingresa al sistema.
- Aparece el menu principal, y escoge la opcién “Editar mapa”.
- Elusuario dara clic en el botén “Guardar”

- El sistema almacenara los datos resultantes de la simulacién en un archivo de tipo Json.
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Resultado esperado: En un archivo de tipo Json se guarde las ubicaciones con sus

respectivos datos de los puntos de atencidn generados, y los datos de la simulacién.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.
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APENDICE C. Manual de Usuario

Prerrequisitos: La aplicacién software para iniciar necesita conexidn a internet, para poder cargar el mapa de

Riobamba, usando Google maps.

Paso 1. En el ment inferior izquierdo escoger la opcién “Editar Mapa”.

v | Editar Mapa

| Solucionar

| Simular

Paso 2. Escoger la parroquia deseada y pintar en el mapa dando clic izquierdo o arrastrando el mismo en
las zonas del mapa de Riobamba. A la vez escoger la opcién “Bloquear” para bloquear sectores. Si se comete

algan error escoger la opcién “Limpiar”. La opcidn “Edificio” permite ubicar los puntos de atencién ya existentes

en el mapa. Todas estas opciones se encuentran el mend superior izquierdo.

s GameObject Component uGUI Window Help

Limpiar

o

s ,°‘
Veloz Lizarzaburu =R
- 'w.

Yaruquies Velasco zh4

[ +

Maldonado Edificio v/ [k
o
Guardar | Cargar e

4 < i £ ¢ (’ o +
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Paso 3. Al terminar de pintar y bloquear todas las parroquias y secciones del mapa de Riobamba. Dar clic en
la opcién “Guardar”. La opcién “Cargar” permite precargar un mapa donde ya se realiz6 los pasos 1y 2, este
mapa precargado se puede modificar y guardar los cambios. Nota: Evitar dar clic la opcién “Guardar” si el mapa

estd vacio, debido a que guardara y sobrescribird la informacién de un mapa pre cargado.

€ Unity 2017400 Persons! (641¢) - SceneMainMaps.unity - mapsRiobambs - PC. Msc & Linux Standslone <DX11>

Velasco

Edficio Ve

Paso 4. En el ment inferior izquierdo escoger la opcién “Solucionar”.

| JEditar Mapa

Solucionar
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Paso 5. Ingresar en el campo “Distancia minima” la distancia de separacién entre edificios en cada parroquia.
Ingresar el maximo de edificios y la distribucién en cada parroquia. Todo esto se encuentra en la parte inferior
derecha de la pantalla.

[

Distancia Mlmma CH e Mains 100
{ 6 Lizarzaburu o 30
| ’ ( 0 )
| A4
> Velasco ( () ! 25
Maldonado [ |/\] } 20
A
Veloz 20
( [ ] )
\ )
Solucionar l Yaruquies 5
(] |

Paso 6. Dar clic en el botén “Solucionar” para iniciar la aplicacion del algoritmo genético, se puede observar
en tiempo real la ubicacion de los edificios en tiempo real en cada parroquia. Se recomienda esperar a que todos

los edificios sean ubicados para proseguir con la simulacién.
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Paso 7. En el ment inferior izquierdo escoger la opciéon “Simular”.

Paso 8. Ingresar los campos requeridos para la simulaciéon. Campo “Tiempo” en segundos que un usuario
representado por una flecha permanece en los edificios. Campo “Cantidad” el nimero de usuarios que aparece
en el tiempo ingresado. Campo “Cantidad Total” el total de usuarios a simular. Y escoger el porcentaje de

poblacién de cada parroquia.

T . PTN)  Teves—yyw— -
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Paso 9. Dar clic en el botdn “Simular” para iniciar la simulacion. Se puede observar la generacion de los usuarios
a los edificios generados por el algoritmo genético. En la simulacién los usuarios se dirigen a los edificios por
preferencia de distancia mas corta o preferencia randdmica por congestion.

Se puede bloquear edificios por medio de un clic izquierdo y tomaran color negro, para que los usuarios no
acudan a tal edificio, lo que permite visualizar los comportamientos de afluencia en cada edificio habilitado.

Para desbloquear los edificios dar clic izquierdo nuevamente, y regresaran al color blanco.

Ricbambs - PC, Mac & Linux Standslone <DX11>

Masimize On Play.

Editar Mapa.

Nota: Para ocultar los paneles de parametrizacion de las opciones del menu de la parte inferior izquierda, tan
solo desactivar la opcién activa, por medio del clic izquierdo. Lo que permite visualizar el mapa sin

obstrucciones visuales causadas por los paneles de ingreso de datos.
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Resumen Final

Implementacion de algoritmos genéticos para el estudio de afluencia y descongestionamiento de usuarios

en empresas publicas en la ciudad de Riobamba

Victor Manuel Oquendo Coronado

67 paginas

Proyecto dirigido por: José Marcelo Balseca Manzano, Mg.

El problema radica en la desproporcidn a las oficinas municipales existentes de la ciudad de Riobamba, por
parte de la ciudadania, generando molestias a los usuarios, y afectando a las recaudaciones municipales en los
meses de congestidn. Para el estudio de planificacién de nuevos puntos de atencién a los usuarios en la ciudad,
seran asistidos por la aplicacién software aplicando algoritmos genéticos para determinar las posibles
ubicaciones de los nuevos puntos de atencidon a los usuarios en el mapa urbano de Riobamba, ademas se
visualiza la posible distribucion de congestion en tiempo real a los nuevos puntos de atencion. El algoritmo
genético utilizado aplica las etapas de un algoritmo genético simple las cuales son: evaluacion de la poblacién,
seleccion, cruces o recombinaciéon y mutacidn, para encontrar la solucién 6ptima. Para la resolucion del
problema, se cred vectores asociativos por parroquias de la ciudad de Riobamba, cada vector contiene si existe
0 no un punto de atencién usando 0 o 1, y la posicion referenciada a una matriz con fila y columna del mapa de
Riobamba el cual fue instanciado mediante Google maps.



