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Resumen. En este articulo se propone resolver el problema de la ruta mas corta
en zonas urbanas utilizando algoritmos de rutas mas corta basada en un esquema
de 16gica difusa, donde los tiempos de recorrido de las calles se consideran como
inciertas. Para obtener un resultado de la ruta mas corta mas cercano a la realidad
el modelo evalia la incertidumbre relacionada con cada una de las calles o aristas
de la red con el objeto de ajustar el tiempo de recorrido, es decir, se evalia la
incertidumbre para cada calle de todas las posibles rutas, multiplicando el tiempo
de recorrido de la arista por un coeficiente de ajuste. Para cada calle se consideran
3 variables difusas: Estado de las Calles, Zonas de Trafico e Intensidad de Lluvia,
y cada variable estd formada con funciones de pertenencia calculadas de manera
experimental. Las funciones de pertenencia se determinan por medio de
entrevistas, encuestas a expertos en distribucién fisica y datos estadisticos,
incluyendo el principio de consistencia propuesto por Zadeh [20]. Para la
validacion del modelo se comparan los tiempos de recorrido obtenidos con el
modelo propuesto con los obtenidos con funciones de pertenencia cldsicas
(funciones trapezoidales y triangulares) con tiempos de recorrido obtenidos en
un muestreo.

Palabras clave: 16gica difusa, ruta mds corta, tiempo de recorrido incierto, ajuste
de tiempo, funciones de pertenencia experimentales.

Model for Determining the Shortest Path with
Experimental Functions for Fuzzy Arcs

Abstract. In this paper, we propose to solve the shortest route problem in urban
areas using the shortest path algorithms based on a fuzzy logic scheme, where
the street’s travel times are uncertain. To get a result of the shortest route closer
to reality, this model tests the uncertainty level for each one of the edges within
the network in order to adjust the travel time that is to say the uncertainty is
evaluated for each street of all possible routes, multiplying the edge's travel time
by an adjustment coefficient. For each street 3 fuzzy variables are considered:
State of the Streets, Traffic zones and, Rain intensity. Each variable based in one
membership function estimated experimentally basis and determined through
interviews, surveys of experts in physical distribution and statistical data,
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including Zade’s consistency principle [20]. For model validation, the travel
times got with the proposed model are compared with those got with classical
membership functions (trapezoidal and triangular functions) and with sampled
travel times.

Keywords: fuzzy logic, shortest path, uncertain travel time, time adjustment,
experimental membership functions.

1. Introduccion

El objetivo principal de toda empresa de distribucién es que los productos lleguen al
lugar adecuado, en el tiempo determinado, en buenas condiciones y a un costo
competitivo [12]. Los costos de un producto generalmente varian dependiendo del tipo
de producto que se va a comercializar, el proceso de manufactura empleado y las
condiciones del proceso de distribucion. En la literatura se reporta que los costos de
distribucién representan en algunos casos un porcentaje mayor al 30% del valor del
producto [2]. El costo de distribucién cambia proporcionalmente al precio del
combustible, a los costos de almacenaje de la mercancia y de mantenimiento
del vehiculo.

En el proceso de distribucidn la flotilla de repartidores debe transitar por diversas
partes de la ciudad, en horarios y condiciones ambientales diferentes. En ocasiones esto
provoca que los tiempos de reparto, incluso para la misma ruta, cambien
considerablemente; ocasionando en muchos casos la demora en la entrega del producto,
y mayores gastos de combustible y de mantenimiento [4].

Para la teoria de redes, el problema de la ruta més corta es encontrar el camino con
la minima distancia, tiempo o costo desde un origen a un destino [11]. Actualmente
existen métodos que ayudan a determinar la ruta mds corta [5], que facilitan la toma de
decision; [7] propone resolver el problema de la ruta mds corta dado un mapa de
carreteras en el que se encuentre marcado la distancia de cada par de intersecciones de
un solo nodo origen a cualquier nodo destino. En [9] se propone un algoritmo mads
general que el de Dijkstra, debido a que determina la ruta mas corta entre todos los
pares de nodos o vértices del grafo, es decir de un nodo origen cualesquiera a un nodo
destino cualesquiera, en [3], a diferencia de los ya mencionados, se toman en cuentan
pesos negativos.

Existen otros métodos para el mismo fin, como, la programacién lineal; la cual
consiste bisicamente en la construccidén, solucién y andlisis del modelo lineal de un
problema de ruta mds corta [1].

Aplicando alguno de los algoritmos antes mencionados, para la seleccién de rutas,
se observa que los tiempos analizados no son precisos, esto se debe a que las
metodologias tradicionales consideran a los datos de manera determinista, siendo que
las variables de entrada tienen un comportamiento incierto, provocando que los
resultados no se apeguen a la realidad.

En la actualidad existen modelos que procesan informacién de manera imprecisa,
difusa, con variables de entrada que tiene un comportamiento incierto [15], como el
presentado por [19], que mejora el algoritmo de Floyd al representar las operaciones de
la funcién canénica con nimeros borrosos triangulares que se basan en el método de
representacion de la integracion gradual media y lo utiliza para obtener un algoritmo
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de ruta mas corta difusa. En [6] su investigacion lo resuelve utilizando el algoritmo de
Dijkstra y funciones de pertenencia triangulares y trapezoidales.

2.  Método propuesto

Los sistemas de inferencia difusa se basan en los conceptos de la teoria difusa; en la
actualidad las aplicaciones varfan en 4reas como el control automdtico [10], el
diagnéstico de fallas [17], la clasificacion de datos, el andlisis de decisiones y la
robdtica [16], entre otros.

En esta investigacion, con la implementacion de l6gica difusa se obtiene un ajuste
difuso que adecua el tiempo de recorrido estimado o peso de la arista al tiempo de
recorrido real. En [8] presentan un esquema general del concepto de l6gica difusa;
basados en este esquema se estructura el modelo propuesto, el cual estd formado por
los cinco elementos mostrados en la Figura 1.

Base de
reglas difusas

Precipitacion .
pluvial  |[Entrada Entrada Salida Salida
real difusa difusa real
Zona L .- [Mecanismo de|-: - 5’»‘ . Ajuste
de trafico Difusificador | inferencia  |; ... ' [Pesdifusificador difuso
Estado de
la calle

Fig. 1. Elementos de la implementacién de 16gica difusa.

2.1. Variables lingiiisticas

Con base en un estudio realizado a operarios de vehiculos de distribucién, se
detectaron 51 variables que afectan el proceso de distribucién. En el andlisis se
determinan variables cuyo comportamiento es incierto, con mayor frecuencia y con una
relacién importante en afectacion en el proceso de reparto. En los parrafos siguientes
se describen las variables difusas y los conjuntos difusos que las forman. Los conjuntos
difusos de las tres variables se determinaron de forma experimental, con un coeficiente
de correlacion, R?, mayor al 95%, representando el porcentaje de variacién de respuesta
que explica la relacién de los datos reales con las funciones calculadas.

Intensidad de Lluvia (IL). Como variable lingiiistica, la intensidad de lluvia es la
cantidad de precipitaciéon pluvial que provoca una disminucién de visibilidad y de
velocidad; esta variable estd medida en milimetros.

En esta variable, con base en el manual de uso de términos meteoroldgicos de AEMET
(Agencia Estatal de Meteorologia de Espaiia) [13], se consideran seis casos, los cuales
definen los conjuntos difusos.

—  Sin lluvia: el nivel de variable se considera conjunto difuso “sin lluvia”,
cuando no hay precipitacién pluvial.

— Lluvia débil, el nivel de variable se considera conjunto difuso “lluvia débil”,
cuando representa una precipitacién de 0.1 a 2 ml.
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— Lluvia normal: el nivel de variable se considera conjunto difuso “lluvia
normal” cuando se tiene una precipitacion pluvial de 2.1 a 15 ml

— Lluvia fuerte: el nivel de variable se considera conjunto difuso “Iluvia fuerte”
cuando se presenta una precipitaciéon de 15.1 a 30 ml.

— Lluvia muy fuerte: el nivel de variable se considera conjunto difuso “lluvia
muy fuerte” cuando representa una precipitacion de entre 30.1 a 60 ml.

— Lluvia intensa: el nivel de variable se considera conjunto difuso “lluvia
intensa” cuando la precipitacién pluvial es mayor a los 60 ml.

Para calcular las funciones de pertenencia de cada conjunto difuso se utilizan los
datos de precipitacion pluvial proporcionada por la Coordinacién General del Servicio
Meteorolégico Nacional (CGSMN) de la Comisién Nacional del Agua (CONAGUA),
registrada en el observatorio y en la estacién meteoroldgica automdtica ESIME
(Estacion Sindptica Meteoroldgica), los datos son recopilados de 1980 a 2010 en la
ciudad de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, México; a estos datos se aplica el principio de
consistencia propuesto por Zadeh [20]. En la Figura 2 se observan las funciones de
pertenencia deducidas a partir de los datos histéricos.

Funciones de Pertenecia

Sin lluvia
lluvia debil
~——— lluvia normal
——— lluvia fuerte
1 lluvia muy fuerte
X lluvia intensa

Grado de pertenencia

0 < i i
0 10 20 30 40 50 60 70
Intensidad de lluvia (ml)

Fig. 2. Funciones de pertenencia de la variable Intensidad de Lluvia obtenidas con datos
histéricos.

Como se observa en la Figura 2, el primer conjunto difuso (Sin lluvia) tiene un
comportamiento representado por un Singleton, ver Ecuacién 1. Los siguientes cuatros
conjuntos difusos presentan un comportamiento descrito mediante la distribucién
Gaussiana, ver Ecuacién 2, 3, 4 y 5. El dltimo conjunto difuso de la variable 1luvia
presenta un comportamiento similar al de la distribucién Gamma, ver Ecuacién 6:

0, x=a,

Hisin tuvia} (x; a) = (1)
1, x#a.
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e kG®), 0<x<b,
#{débiz}(x) = @)
0, b > x.
e kE-m? 0 <y <,
,u{normal}(x) = 3)
0, c > x.
ek p<x <d,
ﬂ{fuerte}(x) = “)
0, 0<b,d>e.
e~k(x—0)? c<x<e,
#{muy fuerte} (x) = (5)
0, 0<c
1—ek&P? gd<x<e,
.u{intensa}(x) = (6)
0, 0<d.

Estado de las Calles (EC). La variable estado de las calles es definida por la cantidad
y tamafo de obsticulos que fijan la velocidad del vehiculo, es considerada difusa
interpretando un nivel para cada estado de la calle:

— Estado de la calle buena: es definida por la cantidad y tamaifio de obsticulos,
que permiten conducir a una velocidad constante.

— Estado de la calle regular: representa la cantidad y tamafio de obsticulos que
para que el conductor pueda esquivar el obstdculo debe reducir
considerablemente la velocidad.

— Estado de la calle mala: es descrito como la cantidad y tamafio de obsticulos,
que reducen casi por completo la velocidad pasando obligadamente sobre los
obstéculos.

Se realizé un estudio para determinar el tipo de obsticulo y la cantidad que
normalmente estdn presentes en una calle; determindndose que, en las calles de la
ciudad de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, México cominmente se encuentran 1, 2 o 3 topes;
1, 2 o 3 baches, cada uno con el nivel de pequefio, mediano y grande; ademds de
alcantarillado en mal estado, deformaciones de las calles provocadas por hundimientos,
reparaciones 0 mantenimientos, cada uno con un nivel parcial, a mitad y total.

Posteriormente, se encuestaron a 200 operarios de reparto de la ciudad de Tuxtla
Gutiérrez, Chiapas, México para determinar el grado de pertenencia de cada uno de los
tres conjuntos difusos que se muestra en la Figura 3.

Enla Figura 3 se observa que el eje de las abscisas representa el universo en discurso,
el cual es determinado en el estudio de obstaculos, alcantarillas y calles realizado; y el
eje de las ordenadas representa el grado de pertenencia en el intervalo [0,1] de las
funciones de membresia.
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Bueno
Reguar
Malo

Grado de pertenencia

15
Estado de la calle

Fig. 3. Funciones de pertenencia de la variable Estado de la Calle obtenidas con datos
muestreados.

Para determinar el grado de pertenencia se aplica el método horizontal, el que se
basa en las respuestas de un grupo de N “expertos”, ver Ecuacién 7. El entrevistado
responde la pregunta, “;Puede x ser considerado compatible con el concepto A?”, Sélo
se acepta un “Si (1)” o un “No (0)”.

Respuestas afirmativas
My = N ) 0

donde: x= Cada elemento x € X con su grado de pertenencia a y, N =El nimero total
de encuestados.

Con el andlisis de la informacion recabada en las encuestas realizadas se
determinaron el universo en discurso y los grados de pertenencia de cada conjunto
difuso. El primer conjunto difuso, “bueno”, es representado mediante la distribuciéon
Pseudo-exponencial, ver Ecuacién 8; el segundo conjunto, “regular”, tiene un
comportamiento descrito mediante la distribucién Gaussiana, ver Ecuacién 9; el dltimo
conjunto, “malo”, se describe mediante la distribucién Sigmoidal, ver Ecuacién 10.

1
— 0<x<a
2 = = U,
#{bueno}(x) = 1 kex @®)
0, x> a.
:u{‘regular}(x) = {e—k(x—m)z , 0<x<h. ©)]
1
Tver—np *=*=h
:u{malo}(x) = (10)
0, x < b.

Zona de Trafico (ZT). Se define la variable zona de trafico como el flujo de vehiculos
que transitan por una calle a cierta hora. Para esta variable se consideran tres casos y
cada uno de estos define a un conjunto difuso:
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— Zona de tréfico ligero: se considera que la variable difusa zona de trafico es
“ligero” cuando el flujo de vehiculos por la calle es rdpido.

—  Zona de trafico medio: se considera que la variable difusa zona de trafico es
“medio” cuando el flujo de vehiculos es semi-lento.

—  Zona de trafico pesado: se considera que la variable difusa zona de tréfico es
“medio” cuando el flujo de vehiculos es semi-lento.

Para determinar las zonas que, en la ciudad de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, México,
presentan mayor trafico se identificaron zonas que en cierta hora tienen mayor afluencia
de vehiculos, como son: escuelas, bancos, supermercados o centros comerciales y
cruceros. Para determinar el grado de pertenencia de las zonas con respecto al horario
se realiz6 una encuesta a conductores de transporte de la cuidad. Las encuestas nos
proporcionan los valores del grado de pertenencia y el universo en discurso, por
consiguiente, obtenemos la funcién de pertenencia, ver Figura 4.

-
Ligero
Medio
Pesado

0.8

0.6

0.4

Grado de pertenencia

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Zona con trafico

Fig. 4. Funciones de pertenencia de la variable Zona de Tréfico obtenidas con datos muestreados.

Para determinar la funcién de pertenencia se aplica el método horizontal, ver
Ecuacién 7. Para el primero y tercero conjunto difuso, “ligero” y “pesado”, se determina
que los datos se comportan de acuerdo a la distribucién Pseudo-exponencial, ver
Ecuacién 11 y 13; para el segundo conjunto difuso, “medio”, se establece que el
comportamiento de los datos sigue una distribucién Gausiana, ver Ecuacion 12.

1
—_— 0<x<a
1+ kx2’ -
”{ligero}(x) = +ix (1)
0, x> a.
Wmeaioy(¥) = {e7¥&™™* 0 <x <b. (12)
! <x<b
I r—— a<x
—k(x-n)2 ’ - ’
Hipesaaoy() =4 1 1€ (13)
0, x <a.
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2.2. Proceso de difusificacion

Es el proceso por el cual a las entradas reales (IL, EC y ZT) se les asigna un valor
difuso (valores difusos de entrada), equivalente al grado de pertenencia; para obtener
este valor difuso se utilizan las funciones correspondientes a cada conjunto difuso.

2.3. Base de reglas difusas

Quizds la forma mds comin de representar el conocimiento humano es formar
expresiones de lenguaje natural del tipo; "Si" la premisa (antecedente), "Entonces"
conclusion (consecuente) [18]. Estas reglas representan el conocimiento del experto en
distribucién fisica, el modelo propuesto posee tres variables difusas, dos con tres
etiquetas lingiifsticas y una con seis, que conforman un total de 54 reglas difusas. En la
Tabla 1 se presentan las reglas que se usan para el proceso de inferencia. Ejemplo (ver
regla 1): Si IL es Sin Lluvia, el EC es Bueno y ZT es Ligero entonces el AD es Muy
Rdpido.

Tabla 1. Base de reglas difusas.

Estado de las Calles
Bueno Regular Malo
Zona de Trafico Zona de Trifico Zona de Trifico
Ligero Medio Pesado Ligero Medio Pesado Ligero Medio Pesado
Sin Muy Rapido Lento Normal Normal Lento Lento Muy Muy
Lluvia Rapido Lento Lento
Lluvia Muy Rapido Lento Normal Normal Lento Lento Muy Muy
K] Débil Rapido Lento Lento
5
5 Lluvia Rapido Normal Lento Normal Lento Muy Muy Muy Ext.
) Normal Lento Lento Lento Lento
2 Lluvia Normal Lento Muy Lento Lento Muy Muy Ext. Ext.
2 Fuerte Lento Lento Lento Lento Lento
}LZ Lluvia Lento Lento Muy Muy Muy Ext. Ext. Ext. Ext.
= muy Lento Lento Lento Lento Lento Lento Lento
fuerte
Lluvia Lento Lento Muy Muy Muy Ext. Ext. Ext. Ext.
Intensa Lento Lento Lento Lento Lento Lento Lento

2.4. Motor de inferencia

El motor o mecanismo de inferencia es el proceso que, a partir de los valores difusos
de entrada y de la base de reglas difusas [14], nos permite calcular los valores difusos
de los conjuntos que forman la variable de salida. En la Figura 5 se presenta la variable
de salida (Ajuste Difuso).

Otro concepto importante de 16gica difusa es la relacion difusa. Una relacién difusa
representa el grado de presencia o ausencia de asociacidn, interaccion o interconexion
entre elementos de dos o mds conjuntos difusos. La relacién difusa es un conjunto
difuso en el espacio producto (llamado producto cartesiano). Si las relaciones difusas
pertenecen a diferentes espacios producto, su composicién difusa se define en forma
andloga a la composicién cldsica. Entonces, usando la operacién de composicién
méaximo-minimo, la composicién difusa se define como una relacién difusa cuya
funcién de pertenencia estd dada por la Ecuacion 14.

quos(xsZ):y\E/Y(:uR(x’)’) A ,Us(y,Z))’ (14)
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donde: u representa el grado de pertenencia al conjunto difuso de la variable de salida,
V representa la unién (operador maximo) y A la interseccién (operador minimo).

[ |

Muy rapido Rapido Normal Lento Muy lento Extremadamente fento

Fig. 5 Conjuntos difusos de la variable de salida: Ajuste Difuso.

2.5. Desdifusificacion

A partir del proceso de inferencia se obtienen los grados de pertenencia a los
conjuntos difusos de la variable de salida, los que necesitan ser convertidos por un
proceso de Desdifusificacion, es decir, convertir los valores difusos de la variable difusa
de salida a valores concretos que puedan ser procesados. En el modelo propuesto
representa el ajuste que se multiplicard por el valor de la arista de la red (tiempo de
recorrido), obteniendo un valor mds aproximado a lo real. Para convertir las salidas
difusas en salidas reales se utiliza el método del centro geométrico o centroide, el que
consiste en los siguientes cuatro pasos [8]:

Paso 1. Descomponer en figuras regulares la salida difusa, los grados de pertenencia
del conjunto difuso forman el limite de las dreas. Para este paso, se analiza
la relacion que existe entre dos conjuntos difusos adyacente, con funcién de
pertenencia lineal. De este andlisis se define dos casos.

a) El primer caso implica que el grado de pertenencia al primer conjunto
difuso es menor o igual al valor de pertenencia al segundo conjunto, ver
Ecuacién 15. En la Figura 6 se observa el drea formada y las figuras
regulares en las que se divide cuando se cumple el caso 1

u1(AD) < p,(AD), (15)

AD=Ajuste Difuso.
U1 (AD) = Funcién de pertenencia del primer conjunto difuso.
U1 (AD) = Funcién de pertenencia del segundo conjunto difuso.

b) En el segundo caso, el primer conjunto difuso es mayor que el segundo
conjunto, ver Ecuacién 16. En la Figura 7 se observa el drea formada y
las figuras regulares en las que se divide cuando se cumple el caso 2.

11 (AD) > p,(AD). (16)

En ambos casos se forman cuatro dreas, los cuales se agrupan para después aplicar
los pasos 2, 3 y 4.
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Fig. 6. Area formada y su descomposicién en figuras regulares, caso 1.
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Fig. 7. Area formada y su descomposicion en figuras regulares, caso 2.

Paso 2. Calcular la superficie o drea de cada figura regular obtenida en el paso 1,
aplicando las Ecuaciones 17-20 a los grupos formados.

( M' #1(AD) < ﬂz(AD).
s =1 (17)

Wty (AD)[1 — 1, (AD)(B — 4)], 13 (AD) > 5 (AD).

2 —
be@DIFB =4 4Dy < 14D,

> :
S(4) = "
2 —
Lw, 11 (AD) > 1 (AD).
Ha(AD)[1 = 1 (AD)(B = A)], 1 (AD) < 1 (AD),

S(4) = %(B - "

[#Z(AD)]#‘ ui(AD) > u,(AD).
S(4;) = pu(AD)(C - B). e

Paso 3. Determinar el centroide de cada figura, aplicando las Ecuaciones 21-24.

Research in Computing Science 148(8), 2019 326 ISSN 1870-4069



Modelo para la determinacion de la ruta mas corta con funciones experimentales para arcos difusos

B — A)[u, (AD
(4 +w‘ ui(AD) < u,(AD),
c4) = ! o
I (B=A)[1— (4D
VH'( )i . MA@ (D) > 1y(AD).
(4 +w_ 11(AD) < p,(AD),
o 24 (22)
2(B — A)[u (AD
lB M_ u1(AD) > u,(AD).
B — A1 —p,(AD
(B_( ) _ Ha( )]_ 111 (AD) < p(AD),
C(A) = =
B — A)[u,(AD
B— %, u1(AD) > u,(AD).
c4y) = % o

Paso 4. Calcular el centroide total, ver Ecuacién 25 como resultado del proceso de
desdifusificacidn, se obtiene un valor real considerado ajuste difuso el cual
se multiplica por el valor de la arista, para obtener un valor aproximado a lo
real.

i {[S(ADIICAD]}

=TT say 25)

2.6. Seleccion de la ruta mas corta

Después de considerar la incertidumbre relacionada con los tiempos de recorrido de
cada arista de la red se resuelve el problema de la ruta mds corta con resultados més
precisos; para el cdlculo de la ruta mds corta se utiliza el algoritmo de Floyd.

3. Analisis de resultados

3.1. Selecciéon de la ruta mas corta

Para el caso de estudio se calcula la ruta més corta de una seccion de la ciudad de
Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, México del primer cuadro de la ciudad que comprende 21
calles y 21 avenidas dando un total de 441 esquinas (nodos) y 884 calles (aristas). Para
el tiempo de recorrido se considera las distancias y las velocidades establecidas para
cada calle o avenida analizando el estado de las calles, las zonas con trafico y la
precipitacion pluvial; los valores para cada variable difusa se presentan en la Tabla 2
(por falta de espacio se muestran los primeros y ultimos valores). En el estudio se
considera la determinacién de la ruta mds corta del nodo 1 al nodo 108.

Para el andlisis de los tiempos de recorrido se les aplic6 un ajuste de tiempos al
modelo propuesto y al modelo con funciones de pertenencia triangular y trapezoidal,
para las variables: estado de las calles (Figura 8a), zona de trifico (Figura 8b) e
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intensidad de lluvia (figura 8c), que suelen ser las funciones de pertenencia usadas
comuinmente por su fécil desarrollo y evaluacion.

Basado en el método propuesto se desarrolla un programa en MATLAB®. Con este
programa se calcula el ajuste de los tiempos de recorrido; al programa se le realizan
modificaciones en las funciones de pertenencia para determinar el ajuste considerando
las funciones mostradas en la Figura 8.

Los resultados de comparacion se muestran en la Tabla 3. Los resultados de ambos
modelos se comparan con los tiempos obtenidos en el muestreo, con el objetivo de
comparar el error porcentual absoluto medio de los modelos con funciones de
pertenecia calculadas de manera experimental y el error porcentual absoluto medio de
los modelos con funciones clasica, ver Tabla 4.

Tabla 2. Unidad de medida de las variables difusas.

Estado de la calle Zona de trafico Intensidad de Lluvia
Unidad de Descripcion Unidad de Descripcion Unidad de Descripcion
medida medida medida
1 Un tope pequefio 1 Bamjo Sdela 0 ml Sin lluvia
mafana
2 Un bache pequeiio 2 Bamjo bdela 1ml
mafana
3 Dos topes pequeiios 3 Banco 7 de la
S topes peq i mafana
4 Dos baches pequeiios 4 Banco 6 de la
tarde .
Alcantarillado 5 Banco 7 de Ia Cantidad de
5 parcialmente en mal . : lluvia en
estado tarde mililitros
26 Tres baches grandes 71 2 dela tarde
cruceros
27 Deformacion total de la 72 2 de la tarde 60 ml mds
calle escuelas
Membership function plots e Membershia function plats S ET

medio pesadn

bueno gl malo

1 o 0
npul varisble “estadodelacalle input wariable "znadetrafico”

(a) Estado de la calle (b) Zona de Tréfico

Membership function plots il 1Y
dirtrial fuerte muyfuerte Intensas

input variable “lluvia"

(¢) Lluvia

Fig. 8. Funciones de pertenencia trapezoidal y triangular.
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Tabla 3. Comparacién de funciones experimentales y clésicas.

Variables difusas Experimental Clasicas Valor
Ajuste Salida . . Ajuste Salida . . Real
IL EC 7T Dg fuso (min) Diferencia Dg fuso (min) Diferencia (min)
1 0 1 1 0.58 2.9 04 0.61 3.05 0.25 33
2 0 7 1 0.88 2.552 0.048 1.47 4.263 1.663 2.6
3 0 1 1 0.75 0.2625 0.0125 0.78 0.273 0.023 0.25
4 0 1 21 0.75 0.57 0.01 0.78 0.5928 0.0128 0.58
5 0 1 21 0.75 1.695 0.025 0.78 1.7628 0.0928 1.67
6 0 1 1 0.58 1.1078 0.2622 0.61 1.1651 0.2049 1.37
7 0 1 1 0.58 0.87 0.02 0.61 0.915 0.065 0.85
Total: 9.95 1.4477 Total: 12.02 3.7115 10.62
Tabla 4. Datos para comparar el error porcentual absoluto medio.
Tiempo de Tlempo con Porcentaje de Tiempo con Porcentaje de
recorrido fuqc1ones error absoluto funciones error absoluto
muestreado exper(llr:nEe)n tales con FE clésicas (FC) con FC
3.3 2.9 12% 3.05 8%
2.6 2.552 2% 4.263 64%
0.25 0.2625 5% 0.273 9%
0.58 0.57 2% 0.5928 2%
1.67 1.695 1% 1.7628 6%
1.37 1.1078 19% 1.1651 15%
0.85 0.87 2% 0.915 8%
Media 6% 16%
Varianza 0.47% 4.65%

Se observa en la Tabla 4 que el error porcentual absoluto medio es menor en el
modelo con funciones de pertenencia experimentales, también es menor la varianza;
por lo que concluimos que el modelo con funciones de pertenencia experimentales
predice mejor los tiempos de recorrido que el modelo con funciones de pertenencia
clésicas.

4. Conclusion

El problema de la ruta mds corta es muy importante para aplicaciones practicas. Sin
embargo, el uso de l6gica difusa para considerar los tiempos de recorrido como un valor
no determinista mejora los resultados obtenidos.

En este articulo, la implementacién de la légica difusa permite modelar la
incertidumbre del problema de la optimizacion de rutas al entregar productos en la red
de carreteras urbanas a través de tres variables lingiiisticas: Estado de las Calles, Zonas
de Tréfico e Intensidad de Lluvia. Con el cdlculo de las funciones de pertenencia se
pretende imitar la experiencia de un experto en distribucion, tomando en cuenta factores
que disminuyen el tiempo de entrega.

Para determinar la ruta mas corta dada una serie de nodos o esquina, primero se
evalua la incertidumbre de cada arco de la red, aplicando un sistema de inferencia difuso
con funciones de pertenencia calculadas de manera experimental, posteriormente con
los algoritmos de ruta mds corta se obtiene el recorrido con el menor tiempo. Se
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concluye que las funciones de pertenencia calculadas de maneras experimentales y
basadas en experiencia del experto, se apegan mds a los datos reales en comparacion
con las funciones de pertenencia clésicas.
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