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Resumen: La programacion operativa en empresas de transporte implica la asignacion eficiente de vehiculos,
conductores, rutas y horarios, un problema de optimizacién combinatoria de alta complejidad cuando se incorporan
restricciones de capacidad, ventanas de tiempo, costos, emisiones y variabilidad de la demanda. En este contexto,
los algoritmos genéticos (AG) y sus variantes hibridas se han empleado como metaheuristicas para obtener
soluciones de buena calidad en tiempos computacionales razonables. Esta revision sistematica, desarrollada segin
la metodologia de Kitchenham y reportada mediante un diagrama de flujo adaptado de PRISMA 2020, tuvo como
objetivo identificar los tipos de problemas de asignacion de recursos y optimizacion de rutas abordados con AG,
las variantes predominantes, los resultados cuantitativos reportados y las principales limitaciones. Se revisaron
articulos publicados entre 2022 y 2026 en ScienceDirect, Springer Nature Link, IEEE Xplore, MDPI y otras
plataformas editoriales con DOI verificable; la seleccion final comprendi6 31 estudios. Los resultados muestran
un predominio del Vehicle Routing Problem y sus variantes (80.65%), junto con una presencia destacada de AG
hibridos, estrategias multiobjetivo y operadores adaptativos. Se concluye que los AG son pertinentes para la
programacion operativa del transporte, aunque persisten desafios de parametrizacion, escalabilidad, convergencia
prematura y validacion en escenarios reales.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Asignacion de Recursos, Optimizacion de Rutas, Transporte, Revision
Sistematica.

Abstract: Operational scheduling in transportation companies involves the efficient assignment of vehicles,
drivers, routes, and schedules, a highly complex combinatorial optimization problem when capacity constraints,
time windows, costs, emissions, and demand variability are considered. In this context, genetic algorithms (GA)
and their hybrid variants have been used as metaheuristics to obtain good-quality solutions within reasonable
computational times. This systematic review, conducted according to Kitchenham's methodology and reported
through a flow diagram adapted from PRISMA 2020, aimed to identify the types of resource allocation and route
optimization problems addressed with GA, the predominant variants, the quantitative results reported, and the
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main limitations. Articles published between 2022 and 2026 were reviewed from ScienceDirect, Springer Nature
Link, IEEE Xplore, MDPI, and other academic publishing platforms with verifiable DOI; the final selection
comprised 31 studies. The results show a predominance of the Vehicle Routing Problem and its variants (80.65%),
together with a strong presence of hybrid GA, multi-objective strategies, and adaptive operators. It is concluded
that GA are relevant for operational transportation scheduling, although challenges remain regarding parameter
tuning, scalability, premature convergence, and validation in real-world scenarios.

Keywords: Genetic Algorithms, Resource Allocation, Route Optimization, Transportation, Systematic Review.

1. Introduccién

El transporte constituye un sector estratégico para el desarrollo econémico y social, debido a que permite la
movilidad de personas, bienes y servicios. En este contexto, las empresas de transporte publico, privado y de carga
enfrentan la necesidad de reducir costos operativos, mejorar la calidad del servicio, optimizar el uso de sus recursos
y cumplir restricciones relacionadas con tiempos, capacidad, disponibilidad de flota y condiciones laborales. La
programacion operativa, entendida como la planificacion detallada de la asignacion de vehiculos, conductores,
rutas y horarios en horizontes de corto plazo, representa uno de los procesos mas complejos dentro de la gestion
del transporte [1].

Desde el punto de vista matematico, la asignacion de recursos en transporte se relaciona con problemas de
optimizacion combinatoria clasificados como NP-dificiles. Entre estos destacan el Vehicle Routing Problem
(VRP), el Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW), el Crew Scheduling Problem (CSP) y el
Vehicle Scheduling Problem (VSP). Estos problemas incrementan su complejidad conforme aumenta el nimero
de clientes, vehiculos, rutas, restricciones y escenarios operativos, lo que dificulta su resolucion mediante métodos
exactos en instancias de tamafio real [1]. Frente a esta limitacion, las metaheuristicas se han consolidado como
alternativas eficaces para obtener soluciones aproximadas de buena calidad en tiempos computacionales
razonables [2].

Entre las metaheuristicas mas utilizadas, los algoritmos genéticos (AG) destacan por su robustez, flexibilidad
y capacidad para explorar espacios de busqueda amplios, complejos y multimodales. Los AG, propuestos por
Holland, trabajan sobre una poblacién de soluciones candidatas que evolucionan mediante operadores de
seleccion, cruzamiento y mutacion, inspirados en los principios de la evolucion natural [3]. En el ambito del
transporte, su aplicacion ha permitido abordar problemas de optimizacion de rutas, reduccion de distancias
recorridas, disminucion de costos operativos, asignacion de flota y mejora de la eficiencia logistica; en particular,
las busquedas genéticas hibridas se consideran actualmente el estado del arte para el VRP [4]. Los AG también
han mostrado utilidad en otros dominios de las tecnologias de la informacion, como la seleccion de caracteristicas
para tareas de clasificacion [5].

Revisiones previas han sintetizado el uso de metaheuristicas en problemas de ruteo: Elshaer y Awad [2]
clasificaron 299 estudios sobre metaheuristicas aplicadas al VRP publicados hasta 2017, y Konstantakopoulos et
al. [1] revisaron y categorizaron la literatura sobre VRP y algoritmos para distribucion logistica. Sin embargo,
dichas revisiones abarcan el conjunto de las metaheuristicas y cubren literatura anterior a 2021, por lo que no
analizan de manera especifica la evolucion reciente de los AG ni su aplicacion a la asignacion de recursos dentro
de la programacion operativa de empresas de transporte. La presente revision aborda esta brecha concentrandose
en los AG y sus variantes durante el periodo 2022-2026.

Dada la relevancia de los algoritmos genéticos en la resolucion de problemas de asignacion de recursos en
transporte, la presente investigacion desarrolla una revision sistematica de literatura (RSL). Una RSL permite
recolectar, organizar, evaluar y sintetizar la evidencia cientifica disponible sobre un fenémeno de interés, con el
proposito de identificar tendencias, enfoques metodologicos, resultados y brechas de investigacion [6]. Para este
estudio se empled la metodologia propuesta por Kitchenham, debido a su aplicacion frecuente en revisiones
sistematicas del area de ciencias de la computacion e ingenieria de software [6].

Esta investigacion tiene como objetivo analizar la aplicacion de algoritmos genéticos en la asignacion de
recursos y la optimizacion de rutas para la programacion operativa en empresas de transporte durante el periodo
2022-2026. En este estudio, la asignacion de recursos se entiende como la distribucion de los recursos operativos
de una empresa de transporte —vehiculos, conductores o tripulaciones, rutas, horarios e infraestructura logistica—
entre las tareas de servicio, bajo restricciones operativas. Bajo esta definicion, el VRP y sus variantes constituyen
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problemas de asignacion de recursos, dado que asignan clientes y secuencias de visita (rutas) a una flota limitada
de vehiculos; de manera analoga, la programacion de tripulaciones asigna personal a servicios y la programacion
de trafico distribuye la capacidad vial en el tiempo. Especificamente, se busca identificar los tipos de problemas
abordados, las variantes de AG mas utilizadas, los resultados cuantitativos reportados y las principales limitaciones
técnicas y operativas encontradas en los estudios revisados.

|EI presente documento se organiza de la siguiente manera: la seccion 2 presenta la metodologia empleada
en la revision sistematica; la seccion 3 expone los resultados obtenidos; la seccion 4 desarrolla la discusion en
funcion de las preguntas de investigacion planteadas; finalmente, la seccion 5 presenta las conclusiones del estudio.

2. Metodologia

Para desarrollar este estudio, la revision sistematica de literatura (RSL) se estructur6 con base en la metodologia
propuesta por Barbara Kitchenham [6]. El proceso se organizo en tres fases: planificacion de la revision, ejecucion
de la busqueda y seleccion de estudios, y sintesis y reporte de resultados. De manera complementaria, el proceso
de seleccion se documenta mediante un diagrama de flujo adaptado de la declaracion PRISMA 2020 [7].

a) Preguntas de investigacion
Las preguntas de investigacion representan la parte mas importante de cualquier revision sistematica [6]. Para
cumplir con el objetivo de la revision sistematica, se han abordado las siguientes preguntas de investigacion:
e /Qué tipos de problemas de asignacion de recursos en empresas de transporte han sido abordados mediante
algoritmos genéticos?
e /Qué variantes de algoritmos genéticos y qué operadores evolutivos predominan en los estudios analizados?
e/ Qué resultados cuantitativos reportan los estudios en cuanto a reduccion de costos operativos, calidad de
solucién y tiempo de computo?
e ;Cuadles son las principales limitaciones técnicas y operativas identificadas en la implementacion de AG en
empresas de transporte?
Estas preguntas permiten orientar la investigacion; en otras palabras, representan el objetivo del articulo.

b) Proceso de busqueda
El proceso de busqueda se desarrolld considerando bases de datos y plataformas editoriales académicas
especializadas en ingenieria, informatica, optimizacion y transporte. Se consultaron ScienceDirect, Springer
Nature Link, IEEE Xplore, MDPI, Hindawi, SAGE/IOS Press, Emerald e IJIE. Cabe precisar que Scopus no se
empled como motor de biisqueda; no obstante, se verifico que las revistas de los articulos seleccionados estuvieran
indexadas en Scopus u otros indices reconocidos y contaran con DOI verificable, como parte del criterio de
inclusion CI6. La inclusion de estas fuentes permitio recuperar articulos cientificos recientes relacionados con
algoritmos genéticos, algoritmos evolutivos, ruteo vehicular, logistica, programacion de flota y asignacion de
recursos en transporte.

La cadena de busqueda fue disefiada combinando términos relacionados con el algoritmo genético, el
problema de asignacion y el sector transporte, empleando operadores booleanos AND y OR:

(“genetic algorithm” OR “hybrid genetic algorithm” OR “evolutionary algorithm”) AND (“‘vehicle routing

problem” OR “VRP” OR “vehicle scheduling” OR “fleet scheduling” OR “crew scheduling” OR “logistics

routing”’) AND (“transportation” OR “logistics” OR “operational programming” OR “resource allocation”)
AND (“optimization” OR “scheduling”)

La depuracion de registros se realizo en tres fases. En la primera fase se aplicaron filtros por afio de publicacion,
considerando tinicamente estudios entre 2022 y 2026. En la segunda fase se revisaron los titulos, resimenes y
palabras clave para descartar estudios sin relacion directa con algoritmos genéticos aplicados al transporte o la
logistica. En la tercera fase se reviso el texto completo, se eliminaron duplicados y se conservaron unicamente los
articulos que aplicaban algoritmos genéticos o variantes evolutivas y que reportaban resultados cuantitativos. La
Figura 1 presenta el diagrama de flujo del proceso de identificacion, cribado e inclusion de estudios.
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Figura 1. Diagrama de flujo del proceso de seleccion de estudios, adaptado de PRISMA 2020 [7]. Fuente: Elaboracion
propia.

¢) Criterios de inclusion y exclusion

Para filtrar los articulos se aplicaron los criterios de inclusion y exclusion definidos en la Tabla 1. Estos criterios
permitieron delimitar la busqueda, homogenizar la seleccion y asegurar que los estudios incluidos fueran
pertinentes para el objetivo de la revision.

Tabla 1. Criterios de inclusion y exclusion.

Criterios de Inclusién Criterios de Exclusion
CI1. Publicaciones entre el 1 de enero de 2022 y el 30 de
junio de 2026.

CI2. Articulos publicados en idioma inglés o espafiol.

CELl. Publicaciones anteriores al afio 2022.

CE2. Articulos publicados en idiomas distintos al inglés o

espaiiol.
CI3. Articulos cientificos con texto completo disponible en ~ CE3. Articulos sin acceso al texto completo, resimenes,
las bases de datos consultadas. posteres, notas editoriales o documentos incompletos.

Cl4. Estudios que apliquen AG o variantes evolutivas a
problemas de transporte, logistica, rutas, flota o
programacion operativa.

CI5. Investigaciones empiricas o de simulacion que CES. Revisiones teoricas sin evidencia empirica o
reporten resultados cuantitativos de desempefio. experimentos computacionales.

CI6. Articulos publicados en revistas, congresos o
plataformas académicas con DOI verificable y relacién
directa con transporte, logistica u optimizacion.

CE4. Articulos que no apliquen algoritmos genéticos o no
estén relacionados con transporte.

CE®6. Articulos duplicados, sin DOI verificable o sin
informacion suficiente para su trazabilidad académica.

Fuente: Elaboracion propia.

d) Evaluacion de la calidad
Para fortalecer la trazabilidad de la revision, los articulos seleccionados se evaluaron mediante cuatro preguntas
de calidad:
e P1. (FEl estudio describe con claridad el disefio del algoritmo genético implementado (representacion
cromosomica, operadores, parametros)?
e P2 ,El articulo aplica el AG a un problema de asignacion de recursos en el sector transporte?
e P3.;Se reportan métricas cuantitativas de desempefio (reduccion de costo, GAP, tiempo de computo)?
e P4, FEl estudio compara el AG con al menos un método de referencia (método exacto, heuristica o estado
del arte)?
Cada pregunta se calificd con la siguiente escala: 1 si el criterio se cumple completamente (por ejemplo, el disefio
del AG esta completamente descrito, el AG se aplica a un problema de asignacion en transporte, se reportan
meétricas cuantitativas completas o se compara con al menos un método de referencia); 0.5 si el criterio se cumple
parcialmente; y O si el criterio no se cumple. El puntaje total de cada estudio corresponde a la suma de las cuatro
preguntas, sobre un maximo de 4 puntos.
La evaluacion fue realizada de manera independiente por los dos autores, quienes calificaron los 31 estudios
con la rubrica descrita; las discrepancias se resolvieron mediante consenso en sesiones conjuntas de revision. Se
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establecié como umbral de permanencia un puntaje total minimo de 2.5; ningtin estudio quedé por debajo de dicho
umbral.

e) Recopilacion de datos
Los datos extraidos de cada articulo son los siguientes:
e Fuente (revista o conferencia) y referencias completas.
e Tipo de problema abordado (VRP, crew scheduling, vehicle scheduling, otros).
e Variante de AG empleada y operadores evolutivos utilizados.
e Pais y aflo de publicacion.
e  Meétricas de evaluacion y resultados cuantitativos reportados.
e Limitaciones identificadas por los autores.
e Conjunto de datos o instancias de prueba empleadas.

) Andlisis de los datos
Los datos se tabularon para mostrar: el nimero de articulos publicados por afio, los tipos de problemas de
asignacion abordados con AG, las variantes de AG y operadores mas empleados, los resultados cuantitativos y
meétricas de evaluacion, la puntuacion de calidad de cada articulo y las principales limitaciones identificadas.
Para la sintesis cuantitativa (Tabla 7), de cada estudio se extrajo el porcentaje de mejora del costo operativo
(o del objetivo equivalente) reportado por los propios autores respecto de su método de referencia declarado
(método exacto, heuristica base o mejor solucion conocida), asi como el tiempo de computo informado. Estos
valores se agruparon por variante de AG y se reportan como intervalos minimos—maximo. Dado que los estudios
difieren en instancias, tamafios de problema, funciones objetivo y lineas base, los intervalos tienen un caracter
descriptivo y no constituyen una comparacion directa de desempefio entre variantes; por la heterogeneidad de los
estudios no se realiz6 un metaanalisis estadistico.

3. Resultados

En esta seccion se presentan los articulos seleccionados en el proceso de busqueda. La Tabla 2 resume las tres
etapas de depuracion: busqueda principal, relevancia y seleccion final. En la fase inicial se identificaron registros
potencialmente relacionados con el tema; luego se evaluo su pertinencia mediante la revision de titulos, resimenes
y conclusiones; finalmente, se conservaron los estudios que cumplieron todos los criterios de inclusion definidos
para la revision.

Tabla 2. Resultados concentrados por fuente académica y afio.

Fuente académica Fase 2022 2023 2024 2025 2026 Total

ScienceDirect / Elsevier Busqueda principal 22 26 30 10 4 92
Relevante 8 10 12 3 1 34
Seleccionado 3 4 6 0 0 13

Springer Nature Link Busqueda principal 10 9 7 9 4 39
Relevante 4 3 4 1 14
Seleccionado 2 1 2 0 5

MDPI Busqueda principal 8 20 18 8 3 57
Relevante 3 8 6 3 1 21
Seleccionado 0 3 3 2 0 8

IEEE Xplore / IEEE Access Busqueda principal 3 5 3 2 5 18
Relevante 1 2 1 1 1 6
Seleccionado 0 0 0 0 1

Otras fuentes académicas con

DOI: Hindawi, SAGE/IOS Busqueda principal 13 15 12 6 4 50

Press, Emerald e 1JIE
Relevante 5 7 2 0 0 14
Seleccionado 2 2 0 0 4

Total Busqueda principal 56 75 70 35 20 256
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Relevante 21 30 23 11 4 89
Seleccionado 7 10 9 4 1 31
Fuente: Elaboracion propia.

En conjunto, se identificaron 256 registros iniciales en las fuentes académicas consultadas. Luego de aplicar los
criterios de relevancia mediante la revision de titulos, resimenes y palabras clave, se conservaron 89 estudios.
Finalmente, después de la lectura a texto completo, la eliminacion de duplicados y la verificacion de pertinencia
metodologica, se seleccionaron 31 articulos para el analisis final. La distribucion final fue de 7 articulos en 2022,
10 en 2023, 9 en 2024, 4 en 2025 y 1 en 2026.

La Figura 2 muestra, para cada afio del periodo 20222026, el nimero de registros de la busqueda principal,
de articulos relevantes y de articulos seleccionados, en concordancia con los totales de la Tabla 2. Considerando
las fuentes consultadas (ScienceDirect, Springer Nature Link, MDPI, IEEE Xplore y otras plataformas con DOI
verificable), ScienceDirect fue la fuente con mayor niimero de estudios finalmente seleccionados (13 de 31).
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Figura 2. Articulos identificados, relevantes y seleccionados por afio. Fuente: Elaboracion propia.

La distribucion por afio muestra un pico de produccion en 2023 con 10 articulos seleccionados (32.26%), seguido
de 2024 con 9 (29.03%), 2022 con 7 (22.58%), 2025 con 4 (12.90%) y 2026 con 1 (3.23%). En consecuencia, los
datos describen una concentracion de estudios entre 2023 y 2024, mas que una tendencia de crecimiento sostenido
durante todo el periodo analizado.

En la Figura 3 se presenta una sintesis de la distribucion por pais de afiliacion. China concentra 6 articulos
(19.35%), seguida de Espaiia con 4 (12.90%); Brasil y Alemania registran 3 cada uno (9.68%), mientras que Pert
y Colombia aportan 2 estudios cada uno (6.45%). Los 11 articulos restantes se distribuyen entre otros paises con
menor frecuencia, lo que evidencia el caracter internacional del campo.

Otros paises

Colombia

Pert

Alemania

Brasil

Espaia

China

0 2 4 6 8 10 12
Numero de articulos seleccionados

Figura 3. Distribucion de los articulos seleccionados por pais de afiliacion del primer autor. Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 3 muestra los 31 articulos seleccionados, cada uno con su identificador, titulo, autores, afio y base de
datos de recuperacion. La columna “Base de datos” indica la plataforma editorial en la que se recuperd cada
articulo; adicionalmente, se verificod que las revistas correspondientes estuvieran indexadas en Scopus u otros

indices reconocidos y contaran con DOI verificable, conforme al criterio CI6.

Tabla 3. Articulos seleccionados en la revision sistematica.

ID Titulo del articulo Autores Afio Base de datos
A hybrid evolutionary multitask algorithm for the Cai, Y., Cheng, M.,
Al multiobjective vehicle routing problem with time Zhou, Y., Liu, P., Guo, 2022 ScienceDirect
windows [8]. J. M.
Hybrid multiobjective evolutionary algorithm Zhang, W., Li, H,,
A2 considering combination timing for multi-type vehicle Yang, W., Zhang, G., 2022 ScienceDirect
routing problem with time windows [9]. Gen, M.
Dynamic Multi-Depot Multi-Compartment Refrigerated
A3 Vehicle Routing Problem with Multi-Path Based on g—l{ou, D., Fan, H., Ren, 2022 E’?eSsE /108
Real-Time Traffic Information [10]. )
Ad Logistics Distribution Route Optimization Based on Xin, L., Xu, P., Manyi, 2002 PubMed /
Genetic Algorithm [11]. G. Hindawi
A genetic algorithm model for optimizing vehicle Agrawal, A. K., Yadav,
AS routing problems with perishable products under time-  S., Gupta, A. A, 2022 ScienceDirect
window and quality requirements [12]. Pandey, S.
A hybrid genetic algorithm for the electric vehicle Liu, Q., Xu, P., Wu, Y., .
A6 routing problem with time windows [13]. Shen, T. 2022 Springer
Combining hybrid genetic search with ruin-and- .
. . . . Simensen, M., Hasle, .
A7 recreate for solving the capacitated vehicle routing o 2022 Springer
G., Stalhane, M.
problem [14].
A8 A Genetic Algorithm for the Waitable Time-Varying Chen, C.M,, Lv, S., 2023 MDPI
Multi-Depot Green Vehicle Routing Problem [15]. Ning, J., Wu, J. M. T.
An Improved Genetic Algorithm for the Granularity-
A9 Based Split Vehicle Routing Problem with Liu, Y., Qin, Z., Liu, J. 2023 MDPI
Simultaneous Delivery and Pickup [16].
A co-evolutionary genetic algorithm with knowledge
A10  transfer for multi-objective capacitated vehicle routing }?Vang, C.,Ma, B, Sun, 2023 ScienceDirect
problems [17]. ’
An improved genetic algorithm for solving the multi- Labidi, H., Ben
All objective vehicle routing problem with environmental Azzouna, N., Hassine, 2023 ScienceDirect
considerations [18]. K., Gouider, M. S.
Hybrid genetic search for the traveling salesman Rocha. Y
Al12  problem with hybrid electric vehicle and time windows > 2023 ScienceDirect
[19]. Subramanian, A.
Combining genetic local search into a multi-population ~ Rezaei, B., Guimaraes,
Al13  Imperialist Competitive Algorithm for the Capacitated  F. G., Enayatifar, R., 2023 ScienceDirect
Vehicle Routing Problem [20]. Haddow, P. C.
A /%ybr.zd metahgurlstlc appr.oach for solvn'zg a bi- Zahedi, F., Kia, H.,
Al4  objective capacitated electric vehicle routing problem ) 2023 Emerald
PN . . . Khalilzadeh, M.
with time windows and partial recharging [21].
Meta-Heuristic Solver with Parallel Genetic Algorithm
AlS Framework in Airline Crew Scheduling [22]. Ouyang, W., Zhu, X. 2023 MDPI
MRDPGA: a multiple restart dynamic population Zachariah, B., Misra, S., .
Al6 genetic algorithm for scheduling road traffic [23]. Odion, P. O., Isah, S. R. 2023 Springer
A Genetic Algorithm for the Integrated Warehouse
Al17  Location, Allocation and Vehicle Routing Problem in a Z[lf:ﬁ tl;./IIl.i’ ]I?Zlmle—lltirgrfi’ IE” 2023 LIE
Pooled Transportation System [24]. c >
An Adaptive Multi-Objective Genetic Algorithm for .
Al18  Solving Heterogeneous Green City Vehicle Routing Zha.o, W., Bian, X, 2024 MDPI
Problem [25]. Mei, X.
Improved GA-LNS Algorithm for Solving Vehicle Path .
AL9 Problems Considering Carbon Emissions [26]. Cheng, F., Jia, S. 2024 MDPI
Vehicle routing and scheduling problem with order
A20  acceptance for pharmaceutical refrigerated logistics Lee, S.J.,Kim, B. S. 2024 ScienceDirect
[27].
A parallel genetic algorithm for multi-criteria path Sharma, H., Galvan, E., . .
A2l routing on complex real-world road networks [28]. Mooney, P. 2024 ScienceDirect
A2 Two-Stage Genetic Algorithm for Optimization Malashin, L. P., et al. 2024 MDPI

Logistics Network for Groupage Delivery [29].
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A23

A24

A25

A26

A27

A28

A29

A30

A3l

A genetic algorithm for vehicle routing problems with
time windows based on cluster of geographic positions
and time windows [30].

A hybrid genetic search and dynamic programming-
based split algorithm for the multi-trip time-dependent
vehicle routing problem [31].

A lightweight genetic algorithm with variable
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Li, J,, Liu, R., Wang, R.
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Latorre, V.
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Du, H., Tanimizu, Y.,
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2025

2025

2025

2026

ScienceDirect

ScienceDirect

ScienceDirect

ScienceDirect

Springer

Springer
MDPI

MDPI

1IEEE Access

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 4 presenta la evaluacion de calidad de los 31 articulos de acuerdo con las preguntas P1-P4 descritas en
la seccion 2d. El puntaje promedio fue de 3.69 sobre 4.00 y ningun estudio quedé por debajo del umbral de 2.5, lo

que respalda la calidad metodolédgica del corpus analizado.

Tabla 4. Evaluacion de calidad de los articulos.

ID P1 P2 P3 P4 TOTAL
Al 1 1 1 1 4
A2 1 1 1 0.5 35
A3 1 1 1 1 4
A4 0.5 1 1 1 3.5
A5 1 1 1 1 4
A6 1 1 0.5 1 3.5
A7 0.5 1 1 0.5 3
A8 1 1 1 1 4
A9 1 1 1 1 4
Al0 0.5 1 1 0.5 3
All 1 1 1 1 4
Al2 1 1 0.5 1 3.5
Al3 1 1 1 1 4
Al4 0.5 1 1 0.5 3
AlS 1 1 1 1 4
Al6 1 1 1 1 4
Al7 1 1 1 0.5 35
Al8 1 1 1 1 4
A19 0.5 1 1 1 3.5
A20 1 1 1 1 4
A21 1 1 0.5 1 35
A22 1 1 1 1 4
A23 1 1 1 0.5 3.5
A24 1 1 1 1 4
A25 1 1 1 1 4
A26 1 1 1 1 4
A27 0.5 1 1 1 3.5
A28 1 1 1 1 4
A29 1 1 1 1 4
A30 1 1 1 0.5 3.5
A3l 0.5 1 0.5 0.5 2.5

Fuente: Elaboracion propia.
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4. Discusion
En esta seccion se responde a las preguntas de investigacion planteadas, de acuerdo con los articulos seleccionados.

a) ;Qué tipos de problemas de asignacion de recursos en empresas de transporte han sido abordados mediante
algoritmos genéticos?

En la Figura 4 se representa la distribucion de los tipos de problemas abordados mediante AG y en la Tabla 5 se
detalla su frecuencia. Para esta sintesis, cada estudio fue clasificado en una sola categoria segun su foco principal
de aplicacion, verificado durante la lectura a texto completo y consensuado por ambos autores.

0 5 10 15 20 25 30

VRP y variantes

Ruteo multicriterio y TSP
con vehiculos eléctricos

Programacién de tripulaciones
(crew scheduling)

Programacion de trafico vial 1

Localizacion—asignacion
y ruteo integrado

Disefio de red logistica
de distribucion

Figura 4. Tipos de problemas abordados con AG (clasificacion principal por estudio). Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5. Frecuencia de tipos de problemas abordados con AG.

Tipo de problema Variante 0 ambito mas Frecuencia Articulos
frecuente
VRPTW, CVRP, MDVRP,

EVRP, VRP dindmicoy VRP 25 (80.6 %)

Vehicle Routing Problem (VRP) y Al-All, Al13, Al4, A18-

variantes verde A20, A23-A31
L TSP con ventanas de tiempo;

Ruteo multicriterio y TSP con ruteo multicriterio en redes 2 (6.45%) Al12, A21

vehiculos eléctricos o hibridos viales

Programacién e tripulaciones (crew  poiones aéreas 1 (3.23%) AlS

scheduling)

Programacién de trafico vial Programacién dinamica de 1(3.23%) Al6
trafico

_Locahzacmn—amgnacmn y ruteo Almacenc?s y flota en sistema 1 (3.23%) Al7

integrado colaborativo

Disefio de red logistica de distribucién ~ Lreg@ consolidada 1 (3.23%) A22
(groupage)

TOTAL 31 (100%)

Fuente: Elaboracion propia.

Bajo una clasificacion principal por estudio, el VRP y sus variantes concentran 25 de los 31 trabajos seleccionados
(80.65%), lo que evidencia el peso de la optimizacion de rutas dentro de la programacion operativa del transporte.
Las categorias restantes —ruteo multicriterio y TSP (6.45%), programacion de tripulaciones, programacion de
trafico, localizacion—asignacion integrada y disefio de red logistica (3.23% cada una)— completan el corpus. Todas
las categorias corresponden a decisiones de asignacion de recursos operativos, conforme a la definicion adoptada
en la introduccion: el VRP asigna clientes, secuencias de visita y rutas a una flota limitada de vehiculos; la
programacion de tripulaciones asigna personal a servicios; la programacion de trafico distribuye la capacidad vial
en el tiempo; la localizacion—asignacion distribuye la demanda entre almacenes y vehiculos; y el disefio de red
logistica asigna flujos de carga a la red de distribucion. Este predominio del VRP es consistente con lo reportado
en revisiones previas [1], [2] y motivo la precision del alcance reflejada en el titulo de esta revision.
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b) ;Qué variantes de algoritmos genéticos y qué operadores evolutivos predominan?

En la Figura 5 se visualizan las variantes de AG y operadores destacados en los estudios analizados, y en la Tabla
6 se detallan los operadores clave asociados. Debido a que un mismo trabajo puede reportar simultaneamente una
variante general y un operador especifico, las frecuencias se interpretan como menciones no excluyentes. En este
contexto, los AG hibridos integrados con busqueda local (2-opt, 3-opt) o recocido simulado son la categoria mas
recurrente, seguidos del AG clasico y del NSGA-II en escenarios multiobjetivo.

A hooden " — 4
de orden

NSGA-II
(multiobjetivo)

8

AG hibrido "
(AG +BL/SA)

0 2 4 6 8 10 12
Nimero de menciones (no excluyentes) en los 31 estudios

Figura 5. Variantes de AG mas empleadas (menciones no excluyentes). Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6. Variantes de AG y operadores evolutivos mas empleados.

Variante de AG Operadores clave Frecuencia Articulos

, . Ruleta/torneo; cruce de un punto; o Al, A5, A7, Al10, Al4, Al6,
AG Clasico (SGA) mutacion bit-flip 9 (29.03%) A21, A23, A31
2-opt, 3-opt, busqueda local, A6, A8, All, A13, A17, A20,
recocido simulado A22, A23, A25, A27, A28
C . Frentes de Pareto; crowding o A3, A4, A9, A15, A18, A26,
NSGA-II (Multiobjetivo) distance 8 (25.81%) A29. A30
AG codificacion de orden 0X, PMX, CX; permutacion 4 (12.90%) A2, A10, A19, A24

TOTAL 32 menciones

Fuente: Elaboracion propia.

AG Hibrido (AG + BL / SA) 11 (35.48%)

En términos de menciones no excluyentes, los AG hibridos son la categoria mas recurrente con 11 registros
(35.48% respecto del total de estudios), lo que sugiere que la integracion con procedimientos de busqueda local se
utiliza como mecanismo para mejorar la calidad de solucion. EIl NSGA-II y otras formulaciones multiobjetivo
reunen 8 menciones (25.81%), consolidandose como referencia cuando se optimizan simultaneamente costos,
emisiones o calidad de servicio.

¢) ¢Qué resultados cuantitativos reportan los estudios?

La Figura 6 resume la reducciéon de costo operativo reportada por variante de AG a partir de los rangos
consolidados en la Tabla 7, obtenidos mediante el procedimiento de extraccion y agregacion descrito en la seccion
2f. Cada intervalo corresponde al minimo y al maximo de mejora reportados por los estudios de esa variante
respecto de sus propias lineas base; por lo tanto, los valores deben interpretarse de forma descriptiva, ya que las
diferencias entre variantes pueden reflejar, ademas del desempefio algoritmico, diferencias en los problemas,
instancias, funciones objetivo y métodos de referencia empleados [2].
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0 5 10 15 20 25 30

AG clasico (SGA) 8% - 15%
AG hibrido (AG+BL/SA) 19 "/_ 27%
NSGA-II 15 %- 22%
AG codificacion de orden 10 %_ 18%

Figura 6. Reduccion de costo operativo reportada por variante de AG (rangos minimo—maximo consolidados de la Tabla 7).
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 7. Resultados cuantitativos por variante de AG.

Variante Reduccion de costo Tiempo de cémputo Métrica principal QA .
promedio
AG Clasico (SGA) 8%—15% Bajo (< 5 min) GAP vs. 6ptimo 3.6/4.0
AG Hibrido (AG+BL/SA) 19%—-27% Moderado (5-30 min) % mejora vs. heuristica 39/4.0
NSGA-II 15%-22% Moderado-alto HV, GD, IGD (Pareto) 3.8/4.0
AG codificacién orden 10%-—18% Moderado Tiempo de turno / 35/4.0
cobertura

Fuente: Elaboracion propia.

Con la salvedad metodologica indicada, los AG hibridos reportan las mayores mejoras de costo (19%—27%), a
costa de tiempos de computo moderados, lo que es coherente con la evidencia de que la hibridacion con busqueda
local constituye el estado del arte para el VRP [4]. El AG clasico ofrece tiempos bajos con mejoras menores (8%—
15%), mientras que las formulaciones multiobjetivo tipo NSGA-II alcanzan mejoras intermedias (15%—22%) al
optimizar simultdneamente varios objetivos.

d) ;Cudles son las principales limitaciones técnicas y operativas identificadas?

En la Figura 7 se muestran las principales limitaciones identificadas en los estudios analizados y en la Tabla 8§ se
detallan su descripcion y frecuencia. Las menciones mas recurrentes corresponden a la convergencia prematura y
a la sensibilidad a parametros, seguidas por la dificultad de incorporar restricciones dinamicas en tiempo real.

Convergencia prematura

Sensibilidad a parametros

Restricciones dindmicas

Escalabilidad / costo
computacional

Sin validacion en
escenarios reales

Representacion compleja

Figura 7. Principales limitaciones identificadas en los estudios. Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 8. Principales limitaciones identificadas en los estudios.

Limitacion Descripcion Variante Frecuencia Articulos
afectada
. L Al, A5, A7,
Convergencia El AG converge a 0pt1mqs locales SGA., Hibrido 7 (22.58%) A10, Al4, A6,
prematura antes de explorar el espacio AD1
Sensibilidad a Tamafio de poblacion y tasas dificiles ) o A2, A4, A8, A9,
parametros de calibrar SGA, NSGA-II 7(22.58%) Al2, A18, A30
Restricciones Dificultad para gestionar cambios en o A8, A19, A22,
dinémicas tiempo real Todos 6(19.35%) A6, A28, A31
Escalabilidad / Alto costo en instancias grandes (> Hibrido, NSGA- 5(16.13%) A3, All, Al5,
computo 500 nodos) II SR A22, A29
Sin validacién real Solo simulacién o datos historicos, sin . . 3(9.68%) A7, Al4, A3l
piloto operativo
Repres;ntamon Dificultad para codificar restricciones SGA 1 (3.23%) A2
compleja laborales
TOTAL 29 menciones

* El total de menciones (29) no coincide con el nimero de articulos (31) porque un mismo estudio puede reportar mas de una
limitacion y algunos estudios no declaran limitaciones explicitas.
Fuente: Elaboracion propia.

e) Sintesis critica, contraste con revisiones previas e implicaciones practicas

Los hallazgos de esta revision coinciden parcialmente con revisiones previas y, a la vez, las complementan. Elshaer
y Awad [2] ya identificaban a los AG como la metaheuristica poblacional mas utilizada para el VRP en la literatura
hasta 2017; la presente revision muestra que, en el periodo 2022-2026, esa preferencia se mantiene, pero
desplazada hacia formulaciones hibridas, multiobjetivo y adaptativas, en linea con la consolidacion de la busqueda
genética hibrida como estado del arte [4]. A diferencia de [1] y [2], centradas en el VRP y en el conjunto de las
metaheuristicas, esta revision delimita la evidencia reciente especifica de los AG y la extiende a otros problemas
de asignacion de recursos del transporte, como la programacion de tripulaciones, la programacion de trafico y el
disefio de redes logisticas.

El andlisis conjunto de las Tablas 6, 7 y 8 revela tensiones que la literatura atin no resuelve. Primero, existe
un compromiso entre calidad de solucion y costo computacional: los enfoques hibridos y multiobjetivo reportan
las mayores mejoras, pero concentran las menciones de escalabilidad limitada en instancias grandes, mientras que
el AG clasico, mas rapido, es el mas afectado por la convergencia prematura. Segundo, los operadores adaptativos
reducen la sensibilidad a parametros reportada, pero incrementan la complejidad de disefio e implementacion del
algoritmo. Tercero, aunque varios estudios incorporan informacién dinamica (trafico en tiempo real, demanda
variable), la gestion de restricciones dinamicas persiste como limitacion transversal, lo que sugiere que la
adaptacion en linea de los AG sigue siendo una linea abierta de investigacion.

Para las empresas de transporte, estos resultados tienen implicaciones concretas. La disponibilidad de
implementaciones de codigo abierto de la busqueda genética hibrida [4] reduce la barrera técnica de adopcion; no
obstante, la aplicacion operativa exige integrar datos reales de trafico, demanda, disponibilidad de flota y turnos
de conductores, asi como validar los modelos en pilotos operativos, aspecto que solo una minoria de los estudios
aborda. Los rangos de mejora consolidados sugieren un potencial relevante de reduccién de costos, pero
condicionado a la calibracion de parametros y a la validacion en el contexto especifico de cada empresa,
especialmente en entornos latinoamericanos donde la evidencia empirica es atn escasa.

5. Conclusiones
Los resultados de esta revision sistematica permiten concluir que los algoritmos genéticos constituyen una
alternativa pertinente para la asignacion de recursos y la optimizacion de rutas en la programacion operativa de
empresas de transporte. A partir del analisis de 31 estudios publicados entre 2022 y 2026, se identificd que el
Vehicle Routing Problem y sus variantes son los problemas mas abordados (80.65% de los estudios), debido a su
relacion directa con la asignacion de rutas, vehiculos, horarios y recursos logisticos.

Asimismo, se evidencié que los algoritmos genéticos hibridos son los enfoques mas utilizados, ya que
combinan la capacidad exploratoria del algoritmo genético con técnicas complementarias como busqueda local,
busqueda de vecindario variable o programacion dinamica. Estos enfoques permiten obtener soluciones de mejor
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calidad en problemas complejos, especialmente cuando existen restricciones de capacidad, tiempo, costos,
emisiones o disponibilidad de flota.

No obstante, los enfoques revisados presentan algunas limitaciones. Los algoritmos genéticos clasicos
pueden verse afectados por la sensibilidad a los parametros y la convergencia prematura. Por su parte, los enfoques
hibridos y multiobjetivo, aunque reportan mejores resultados, pueden requerir mayor tiempo computacional y una
configuracion mas compleja. Ademas, varios estudios se basan en simulaciones o instancias académicas, lo que
limita su validacion en escenarios reales de empresas de transporte; por ello, los rangos cuantitativos consolidados
deben interpretarse de manera descriptiva y no como comparaciones directas entre variantes.

Como trabajo futuro, se recomienda desarrollar modelos adaptativos e hibridos que integren datos reales de
operacion, trafico, disponibilidad de vehiculos, turnos de conductores y demanda variable. También resulta
necesario validar estos modelos en empresas reales, especialmente en contextos peruanos y latinoamericanos, con
el fin de evaluar su impacto en la reduccion de costos, la optimizacion de rutas y el apoyo a la toma de decisiones
operativas.
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