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Abstract– This research seeks to cover the need to find the 

shortest route, considering the distance between geographical points, 

based on Haversine's theory, to find the optimal route of a set of 

points in space or gps. The artificial intelligence-based model called 

a genetic algorithm has been used. Applying the evolutionary model 

for optimization has resulted in a duration of 24.7 and 210.6 sec, with 

adaptation functions of 0.79 and 0.76, 76 and 206 generations to the 

tests carried out of 10 and 100 points respectively. Demonstrating 

that by applying the genetic algorithm it is possible to find the 

possible best solution, which is the short route of n geographical 

points. 

Keywords—genetic algorithm, gps, geographical path. 

 

La presente investigación trata de cubrir la necesidad de 

encontrar la ruta más corta, considerando la distancia entre puntos 

geográficos, basado en la teoría de Haversine. Para lograr encontrar 

la ruta óptima de un conjunto de puntos en el espacio o gps, se ha 

utilizado el modelo basado en inteligencia artificial llamado 

algoritmo genético. Aplicando el modelo evolutivo para la 

optimización se ha obteniendo como resultados una duración de 24.7 

y 210.6 seg, con funciones de adaptación de 0.79 y 0.76, 76 y 206 

generaciones a las pruebas realizadas de 10 y 100 puntos 

respectivamente. Demostrando que aplicando el algoritmo genético 

se logra encontrar la posible mejor solución, que es la ruta corta de 

n puntos geográficos. 

Palabras claves: Algoritmo genético, GPS, ruta geográfica. 

 

I.  INTRODUCCIÓN 

Desde que los matemáticos Garey y Jhonson [1] 

formalizaron el problema del agente viajero (traveling salesman 

problem), los investigadores Lawker, Lenstra, Rinnooy y 

Shmoys [2] lo resaltan como un problema donde el viajante 

parte de una ciudad, visita exactamente una sola vez a cada 

ciudad, teniendo en cuenta el orden y retornar a la ciudad de 

origen, con la menor distancia total posible en la ruta. Para 

resolver este problema Karl [3] aplicó el método de la fuerza 

bruta, Holton y Aldred [4] aplicaron el método hamiltoniano, 

Liu [5] aplicó el algoritmo genético usando el esquema de 

reinas, Martello [6] aplicó el método húngaro, también Cook 

[7] aplicó el método simplex. Para Coello [8] el algoritmo 

genético ha demostrado tener éxito, también Chen [9] utiliza un 

algoritmo genético basado en la estrategia de eliminación y 

perturbación de la población para el problema de programación 

TT&C multisatelite, también Abolfaz [10] aplica algoritmo 

genético para el diseño y optimización de palas de 

aerogeneradores de eje horizontal (HAWT),  Así también 

Kamil [11] usando algoritmo genético optimiza los paramentos 

geométricos de puentes de arcos mediante programación visual 

de componentes FEM, también Farzad [12] aplica algoritmo 

genético para la gestión térmica de un sistema electrónico de 

potencia optimizando la refrigeración mediante el método de 

superficie de respuesta, también Vishwanath [13] aplica 

algoritmo genético en investigaciones experimentales de 

rugosidad de la superficie en torneado de acero aleado en 36º 

utilizando metodología de superficie de respuesta. Así como las 

investigaciones realizadas usando algoritmos genéticos, la 

presente investigación se basa en el tratamiento de n puntos en 

el espacio con el modelo alternativo que es el algoritmo 

genético, usando la estrategia propuesta que traer a los 2  

mejores individuos de la generación anterior a la generación 

actual (en función de adaptación), esto para ayudar a continuar 

con la evaluación de otras posibilidades y teniendo en cuenta la 

restricción, que las rutas generadas por los puntos en el espacio 

no se repitan en el cromosoma, sin perder el objetivo que es 

encontrar la ruta corta en el espacio. La estrategia propuesta 

tiene la complejidad total de O(n2). 

II. ALGORITMOS GENÉTICOS 

El investigador biólogo Fraser [14] publica acerca de 

sistemas biológicos en una computadora, toma como referencia 

en su publicación la representación de Charles Darwin [15] 

donde “sobrevive el más apto”. Así después la representación 

en software fue dado por Bremermann [16] y que 

posteriormente fue utilizada por Holland [17], este autor acuñó 

el nombre de “Algoritmos Genéticos”, posteriormente Golberg 

[18] toma esta idea como “métodos adaptativos", generalmente 

usados en problemas de búsqueda y optimización de parámetro. 

Hoy es una técnica basada en la teoría de adaptación de Darwin 
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[15] que no es más que una adaptación del biólogo Lamarck 

[19], basados en la reproducción sexual y en el principio de 

supervivencia del más apto. Para Arora [20] y Carlton [21] el 

algoritmo genético pertenece a la clase de métodos de 

optimización de búsqueda estocástica. 

Por tanto algoritmo genético es un modelo computacional 

de búsqueda de la posible mejor solución, basado en la 

adaptación del modelo evolutivo. Para ello considera los 

criterios de selección, cruce, mutación, valor de adaptación, etc. 

También es un modelo digital de adaptación del proceso 

evolutivo, con el fin de buscar una posible mejor solución, a 

partir de una muestra para recorrer el universo de posibilidades. 

 

III. FUNCIONES DEL ALGORITMO GENÉTICO PARA ESTE CASO 

A. Datos a procesar 

Los datos que se van a procesar son las posiciones de los 

nodos en el espacio geográfico de tipo 𝑃𝑖(𝐿𝑎𝑡, 𝐿𝑜𝑛) donde 

Lat representa la latitud y Lon representa la longitud del sistema 

de posicionamiento geográfico del i-ésimo nodo, y una curva 

de Haversine [22] generada por los 2 nodos está reflejado por 

𝑃𝑖𝑃𝑖+1̂. 

 
Fig. 1 Triangulo esférico de representación de haversine. 

B. Haversine 

Para encontrar la distancia usando la fórmula de Haversine, 

necesariamente se debe tomar como parámetros de entrada la 

posición de la latitud, la longitud y el radio de la tierra, Hay que 

tener en cuenta al aplicar el radio de la tierra ya que por 

naturaleza la tierra no es perfectamente redonda, por tanto el 

radio para el análisis de este caso va en función de las 

posiciones gps en que se va a analizar, por tanto si es que esta 

en el radio ecuatorial se tomará 6378 km, si es que se considera 

las posiciones polares entonces será de 6357 km y por ultimo si 

es que toma el radio envolvente será de 6371 km.  

 

 

𝑑𝐶𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎       = ℎ𝑎𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑛(𝑐)

= ℎ𝑎𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑛(𝑎 − 𝑏)

+ sin(𝑎) sin(𝑏) ℎ𝑎𝑏𝑒𝑟𝑠𝑖𝑛(∅) 

(1) 

Aplicando la ecuación (1) de la curva de Haversine en el 

espacio generada por los puntos geográficos 𝑃0𝑃1̂, tal como se 

muestra en la Fig.1, donde u representa el polo norte, P0 y P1 

representan los puntos o nodos en el espacio con posición 

geográfica específica, el cual genera el arco c. 

Cabe resaltar que para esta investigación se va a tomar la 

distancia generada por el arco c, para encontrar la ruta corta del 

proceso evolutivo del algoritmo genético. 

 

C. Cromosoma 

Cada cromosoma presenta una ruta corta posible basado en 

la distancia de Haversine, donde cada gen representa un punto 

en el espacio geográfico en específico, además el cromosoma 

tiene un tamaño definido, y este tamaño se lleva para todo el 

proceso evolutivo, siendo evaluado de izquierda a derecha la 

distancia total aplicando la ecuación (2), en la Fig. 2 muestra un 

modelo de cromosoma. 

 

 
Fig. 2 Representación del cromosoma. 

 

𝑑𝐶𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎       = ∑ ℎ𝑎𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑃𝑖𝑃𝑖+1̂

𝑡𝑎𝑚𝐶𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎−1

𝑖=𝑖

) 

(2) 

 

D. Generar población inicial 

Los valores de los genes de cada cromosoma son asignados 

como posiciones de un punto Pi en el espacio geográfico, esta 

asignación es de manera aleatoria y sin ningún orden en 

específico.  Teniendo en cuenta la consistencia del cromosoma, 

que no se repitan 2 puntos o más en un cromosoma que 

representa un arco 𝑃𝑖𝑃𝑖+1̂. 

 

 

E. Selección de padres 

Para la selección de padres se realiza mediante el método 

de la ruleta, donde los cromosomas de la población tienen un 

valor porcentual en función a su adaptación (inversamente 

proporcional a la distancia del arco 𝑃𝑖𝑃𝑖+1̂ , dando mayor 

posibilidad de ser seleccionado el que más se adapte (mayor 

valor), este proceso también se repite para el segundo padre. 

 

F. Cruce 

Por la naturaleza del problema se tiene que hacer el cruce 

de 1 punto, y como es de esperar al realizar el cruce en los 

nuevos hijos va a existir inconsistencia, entonces en cada hijo 

se va a completar los valores de cada gen que se repiten de 

izquierda a derecha los valores que le falta, haciendo esto 

necesario para que tan solo se reemplace los genes duplicados 

y se mantenga parcialmente el proceso de cruce.  

También se puede realizar el cruce de alternancia de 

posiciones (AP), propuesto por Larrañaga y Col[23], donde se 

selecciona las ciudades alternativamente del padre1 al padre2 
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en el orden ocupado por los mismos, omitiendo las ciudades que 

ya se han colocado, para el segundo hijo la alternancia es del 

padre2 al padre1. Cabe resaltar que este proceso se cumple si es 

que esta en el ámbito de la probabilidad de cruce (Pc). 

 

G. Mutación 

Necesariamente se tiene que hacer la mutación por 

intercambio entre 2 puntos seleccionados al azar, ya que el 

alterar solo a un gen implica la repetición de un punto y la 

exclusión de otro punto, perdiendo la consistencia de la ruta a 

buscar. Cabe resaltar que este proceso se cumple si es que esta 

en el ámbito de la probabilidad de mutación (Pm).  

 

H. Adaptación o fitness 

Este cálculo permite evaluar por cada cromosoma el valor 

de adaptación y esto va en función de la distancia del 

cromosoma como se refleja en la ecuación (2), comparado con 

la probabilidad del peor de los casos, tal como se refleja en la 

ecuación (3), a su vez estos valores son normalizados expresado 

en la ecuación (4), donde c es el i-ésimo cromosoma, i es el i-

ésimo gen del cromosoma. 

 
𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝐶𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎       

= 1 −
𝑑𝑐𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 ∗ 𝑡𝑎𝑚𝑎ñ𝑜𝐶𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎
 

(3) 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑜𝑐

=
𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝑐𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑎

∑ ∑ ℎ𝑎𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑃𝑐,𝑖𝑃𝑐,𝑖+1
̂𝑇𝑎𝑚𝐶𝑟𝑜𝑚

𝑖=1
𝑇𝑎𝑚𝑃𝑜𝑏𝑙𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛
𝑐=1 )

 

(4) 

 

 

I. Condición de parada 

Se va a analizar 2 métodos de parada para el proceso 

evolutivo del algoritmo genético, el primero es cuando se 

establece la cantidad de generaciones y otra es cuando el 

sistema evalúa si es que no existe cambios en los valores de las 

funciones de adaptación de los mejores individuos de las 

últimas k generaciones, por tanto se usa la ecuación (5) de 

Cartusia [18] que evalúa la varianza de datos, donde f es el valor 

de la función de adaptación del i-ésimo cromosoma y 𝑓 ̅ es el 

promedio de la función de adaptación de los k cromosomas. 

 

𝑆2 =
1

𝑘
∑(𝑓𝑖 − 𝑓)̅

2
𝑘

𝑖=1

 (5) 

 

IV. ALGORITMO GENÉTICO PARA ENCONTRAR LA RUTA 

ÓPTIMA DE N PUNTOS EN EL ESPACIO GEOGRÁFICO 

Para encontrar la ruta corta de n puntos en el espacio 

geográfico, se propone el siguiente algoritmo, siendo una 

adaptación al modelo presentado originalmente por Abuiziah 

[25], donde se contempla las funciones básicas que son la 

creación del cromosoma, crear una población inicial, el cruce, 

la mutación, la selección de padres, el cruce, la mutación, la 

adaptación y la condición de parada, si bien este último no está 

contemplado en el autor origina, en esta investigación se 

plantea el análisis de los 2 métodos de parada para encontrar 

adicionalmente nuevos resultados de esta investigación. 

 

Fig. 3 Algoritmo genético para encontrar la ruta optima de n puntos 

geográficos 
 

En la Fig. 3, muestra los pasos necesarios para encontrar la 

ruta optima basado en el modelo evolutivo que es el algoritmo 

genético. 

 
Fig. 4 Función de Haversine 
 

Algoritmo Complejidad 

temporal. 

poblacionInicial = generarPoblaciónInicial() O(n) 

ListaFitness = tamListaFiness O(1) 

f = 0 O(1) 

condicionParada=True O(1) 

numeroCruces = (dimPoblacion) /2 O(1) 

mientras (condicionParada==True) O(n) 

    nuevaPoblación = vacio     O(1) 

  nuevaPoblacion.insertar(CromosomaElite1, 

CromosomaElite1) 

    O(2) 

    Desde i = 0 hasta numeroCruces      O(n) 

        [Padre1, Padre2] = 

seleccionarPadres(poblacionInicial) 

             O(n) 

        [Hijo1, Hijo2] = cruce(Padre1,Padre2)              O(n) 

        Hijo1 = mutacion(Hijo1)              O(5) 

        Hijo2 = mutacion(Hijo2)              O(5) 

        nuevaPoblacion.insertar(Hijo1,Hijo2)              O(2) 

    Fin Desde  

   Si converge(nuevaPoblacion) entonces      O(1) 

        condicionParada = False      O(1) 

   Si no      O(1) 

        poblacionInicial = nuevaPoblacion      O(n) 

   Fin si  

   Si varianza(ListaFitness)<umbralFitness 

entonces 

  O(1) 

        nuevaPoblación[0]=mutar( 

nuevaPoblación[0]) 

  O(n) 

   Fin si  

Fin mientras  

imprimir (nuevaPoblacion[0])  O(1) 

 2n2+17n+9 
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En la Fig. 4, muestra la función para encontrar la distancia 

en función del algoritmo de Haversine, tomando como 

parámetro de entrada las posiciones gps (latitud y longitud) de 

cada uno de los puntos a generar la ruta óptima. Esta línea de 

código está basada en la ecuación (1).  

 

 
Fig. 5 Prototipo funcional para encontrar la ruta optima de n puntos en el 

espacio geográfico. 
 

 

 
Fig. 6 Crecimiento del fitness en función del proceso evolutivo. 

 

 

En la Fig 5. muestra el prototipo funcional implementado 

en Matlab 8.3, donde se aprecia los valores de entrada del 

tamaño de población inicial que es 150, probabilidad de cruce 

que es 0.95, probabilidad de mutación que es 0.1, método de 

parada es la varianza, aun que tiene para seleccionar por 

cantidad de generaciones. Los resultados de la ruta óptima se 

muestran en la parte inferior izquierda de la figura. 

Cabe resaltar que en la figura que presenta esta de manera 

lineal los puntos, pero son representaciones de valores de la 

distancia de los arcos los que se van a analizar, pero en el 

prototipo funcional si muestra los datos. 

En la Fig. 6 Se muestra los resultados del proceso de 

adaptación considerando que son 30 nodos o posiciones 

geográficas que se va a analizar, y se demuestra el crecimiento 

del valor fitness del algoritmo genético, donde inicialmente 

tiene el valor de 0.66, logrando llegar a 0.826 con tan solo 878 

iteraciones, el cual le ha demorado para el proceso de 140.45 

segundos. Cabe resaltar que no continua el proceso evolutivo 

porque según el método de parada es la varianza, en el cual se 

ha definido en para este ejemplo, pero el sistema también 

contempla el método de generaciones fijas, tal como se muestra 

en la parte superior derecha de la Fig. 5. 

 

V. RESULTADOS 

Los resultados de la evaluación refleja que, si se encontró 

la ruta corta en función de los puntos geográficos mediante el 

algoritmo genético, para ello se analizaron casos de 10 hasta 

100 puntos, en la Fig. 7, muestra el crecimiento de la función 

de adaptación. Para el proceso evolutivo se usó el método de 

parada de la varianza, logrando mostrar los resultados de 

mejora respecto al fitness. 

 

 
Fig. 7 Las 10 evaluaciones el valor función de la función de adaptación 

para la cantidad de generaciones. 

 

El tiempo para el desarrollo del proceso es variable, en la 

Fig 8 muestra la comparativa de los tiempos de las 10 pruebas 

realizadas considerando el método de la varianza y el método 

por generaciones establecidas para la parada del algoritmo 

genético, con los datos extraídos de la tabla I. 
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Fig. 8 Comparativa de los tiempos por el método de la varianza y por la 

cantidad de generaciones establecidas. 

 
TABLA I 

RESULTADOS DE LAS ITERACIONES, ADAPTACIÓN Y TIEMPOS DE LAS 10 

EVALUACIONES CON EL MÉTODO DE LA VARIANZA Y POR EL MÉTODO 

DEFINIDO DE GENERACIONES 

 
En la tabla I muestra en función de los 10 casos evaluados, 

al realizar la prueba con el prototipo funcional y se grafica en 

las figuras 7 y 8. 

 

VI. DISCUSIÓN 

En función de los resultados obtenidos en la tabla 1, se 

evidencia que hasta 30 puntos se puede usar el método de 

generaciones definida, en adelante el método de parada de la 

varianza. El valor de la función de adaptación es mayor usando 

el método de parada de la varianza. En todos los casos en el 

método de parada de la varianza no tiene intersecciones de 

líneas al finalizar el proceso frente al método de generaciones 

definidas. Mientras aumenta la cantidad de puntos a partir de 80 

puntos es recomendable el método de parada de generaciones 

establecidas por el tiempo de ejecución.   

Para realizar el proceso se ha considerado como parámetro 

del algoritmo genético a la probabilidad de cruce de 0.95, 

probabilidad de mutación de 0.1, 150 cromosomas de tamaño 

de población, el tamaño del cromosoma va en función de la 

cantidad de puntos. 

VII. CONCLUSIONES 

Al aplicar el modelo del algoritmo genético para encontrar 

la ruta corta en el espacio geográfico usando basado en 

Harvesine, se logró los siguientes resultados: 

 Se encuentra la posible mejor solución con un valor de 

función de adaptación de 0.8268. 

 Tiene una complejidad computacional de O(n) = 

2n2+17n+9. 

 En función de los datos de la tabla I, la tendencia del tiempo 

en función de la cantidad de puntos está dado por la 

ecuación t(n) = 0.0178n2 – 0.04161n+37.9, mientras que 

para el método de parada de las generaciones establecidas 

tiene la ecuación t(n) = 0.0018n2 – 0.113n+4.7417 

 Se incrementó el valor de la función de adaptación 

realizando unas modificaciones en el método de la varianza 

en 0.065. 

 Permitió encontrar la ruta óptima de n puntos en el espacio 

geográfico generada por las rutas usando el algoritmo 

genético. 
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